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Nos dias de hoje quando se pretende efetuar uma compra, nada é mais desagradável
para o cliente, do que ser informado que o produto se encontra esgotado. O mesmo
acontece nas farmácias portuguesas, quando um certo medicamento esgota e só existe em
armazém. Esta situação ocorre uma vez que as farmácias não dispõem de um mecanismo
que lhes permita prever a sua procura.
A partir de dados recolhidos pela Associação Nacional de Farmácias (ANF), sabe-se
que, atualmente, a gestão de stocks nas farmácias portuguesas é feita intuitivamente. As
farmácias encomendam as quantidades de produtos que pensam que satisfarão a procura
para esse dia. Estas circunstancias conduzem a dois principais problemas: a falta de stock
e o capital empatado. Se a procura é subestimada, a farmácia não consegue satisfazer
os pedidos dos clientes, podendo resultar na perda de muitos deles. Por outro lado, se
a procura é sobrestimada a farmácia fica com um excesso de mercadoria, que implica a
perda de investimento e custos de manutenção.
Para automatizar a decisão da quantidade de medicamentos que se devem encomen-
dar foi desenvolvido, no âmbito de um projeto levado a cabo pela ANF, um algoritmo
que prevê a procura. Este algoritmo analisa os dados recolhidos na plataforma SIFARMA
de fármacos vendidos, entre 2015-2018, e devolve quantos medicamentos deverá enco-
mendar para satisfazer a procura para um determinado período, com um certo nível de
confiança.
A primeira parte do trabalho desta dissertação, consistiu em encontrar uma solução
que consiga prever as vendas. A segunda parte incide na criação de um modelo que
automatize a gestão de stock. O trabalho foi realizado em ambiente empresarial, com o
apoio da ANF, do Dr. Marco Correia e Dr. Ruben Pereira.




Nowadays when someone want to make a purchase, nothing is more unpleasant for
the customer than to be informed that the product is sold out. The same happens in
Portuguese pharmacies, when a certain medicine runs out and only exists in storage.
This is because pharmacies do not possesses a mechanism to predict the demand of the
medicine or some generic with the same characteristics.
From data collected by the Associação Nacional de Farmácias (ANF), it is currently
known that stock management in Portuguese pharmacies is done intuitively. The phar-
macies order the quantities of products they think it will satisfy the demand for that
day. These circumstances lead to two main problems: stock shortages and tied capital. If
demand is underestimated, the pharmacy cannot meet customer requests and may result
in the loss of many of them. On the other hand, if the demand is overestimated, the
pharmacy is left with an excess of merchandise, which implies the loss of investment and
maintenance costs.
To automate the decision of how many drugs to order, an algorithm that predicts de-
mand was developed as part of a project carried out by the ANF. This algorithm analyses
data collected on the SIFARMA platform, between 2015-2018 and returns how many
drugs you must order to meet demand for a given period, with a certain level of confi-
dence.
The first part of this dissertation’s work was to find a solution that can predict sales.
The second part focused on creating a model that automates stock management. This
work will be done in a business environment, with support from ANF, Dr. Marco Correia
and Dr. Ruben Pereira.
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Demand Quantidade dum produto que é comprada num determinado intervalo
de tempo.
Demand Forecasting Análise que tenta prever a procura dum certo produto para um deter-
minado tempo.
Forecasting Previsão do futuro baseando-se em observações do passado.
Nível de Serviço Fração de dias em que a procura foi satisfeita.
Over Forecast Quando a previsão é muito superior à procura.
Simplex Algoritmo que resolve problemas de programação linear em tempo po-
linomial (cúbico), à exceção de certas famílias de problemas .
Stockout Quando um certo produto esgota em loja, não existe em stock.
Tendências Movimentos no mercado que se sustentam por um certo período.




ANF Associação Nacional de Farmácias.
BES Basic Exponential Smoothing.
DM Delphi Method.
GC Group Consensus.
ILP Integer Linear Programming.
IME Individual Market Expert.
LP Linear Programming.
MA Simple Moving Average.
MAD Mean Absolute Deviation.
MAPE Mean Absolute Percentage Error.
MSE Mean Squared Error.
SKU Stock Keeping Unit.













Este capítulo é constituído por 4 sub-secções onde são expostas as motivações e
contextos deste problema (1.1), uma descrição do problema (1.2), uma abordagem
ao problema e proposta de solução do mesmo (1.3) e por último onde explicitamos
a organização do documento (1.4).
1.1 Contexto e Motivação
Desde sempre que um dos principais problemas de uma entidade vendedora é satisfazer
as necessidades dos seus clientes. Estas passam por oferecer um serviço de qualidade,
isto é, vender produtos de qualidade, e também fazer com que estes nunca faltem. Por
outro lado, não é rentável para o vendedor ter esses produtos muito tempo parados no seu
armazém pois seria um investimento sem retorno imediato, ou até mesmo ter a implicação
de poderem passar a validade e assim perder capital com o investimento feito. Ao longo
dos tempos este controlo de stocks foi evoluindo, passando por acompanhar os stocks
em diários e mais tarde manter a informação guardada digitalmente. Contudo, gasta-se
muito tempo e mão-de-obra para o fazer e, para além disso, ter um grande volume de
informação sem que se saiba como a utilizar de maneira apropriada é muitas das vezes
o verdadeiro problema da entidade vendedora. Ultimamente o mercado tem vindo a
crescer e novas maneiras de automatizar este processo de controlo de inventário têm
surgido, aumentando assim a eficiência [0]. Em seguida apresentam-se as técnicas mais
utilizadas para controlo de stock em todas as indústrias:
• Aumento do uso de Radio-Frequency Identification (RFID). Consiste no uso de




• Integrando análise de Big Data. Hoje em dia, as indústrias guardam dados tais como:
código do produto, o valor da venda, data de compra.
• Cloud-Based Inventory Management. A computação em nuvem permitiu que as
pequenas empresas aproveitassem o poder dos sistemas modernos de controlo de
stock devido a significativas oportunidades económicas e de conveniência.
• IoT e Automatização. IoT elimina muitos dos problemas das companhias ao for-
necer conectividade e soluções em tempo real. Usando redes interconectadas de
sensores, telemóveis, computadores e outros sistemas, a IoT pode transferir todas as
informações do produto com a ajuda de etiquetas RFID e transmitir os dados para
o software de controlo de stock situado na cloud.
As farmácias são o exemplo perfeito da razão para o qual se deve ter esta preocupação
de satisfazer a procura do cliente, sem que seja necessário ter uma quantidade avultada de
medicamentos em stock. A partir de dados recolhidos pela Associação Nacional de Farmá-
cias (ANF), sabe-se que, atualmente, a gestão de stocks nas farmácias portuguesas é feita
intuitivamente: as farmácias encomendam ao armazém as quantidades de produtos que
pensam que satisfarão a procura para esse dia. Isto leva a que os pedidos dos clientes não
sejam muitas das vezes todos atendidos com prontidão. Como tal, existe um investimento
da própria farmácia sem retorno a curto prazo. Por isso surgiu a necessidade de prever o
número de medicamentos que serão vendidos num futuro próximo e assim automatizar
a decisão da quantidade de medicamentos que se devem encomendar do armazém, tendo
em conta as existências atuais, para assim satisfazer a procura.
Para resolver este problema foi desenvolvido, no âmbito de um projeto levado a cabo
pela Associação Nacional de Farmácias (ANF), um algoritmo que faz esta previsão de
medicamentos vendidos. Este algoritmo analisa todos os dados recolhidos usados na
plataforma SIFARMA, entre 2015-2018 de fármacos vendidos numa farmácia e devolve
quantos medicamentos a mesma deverá encomendar, para assim satisfazer a procura para
o próximo ou próximos dias, com um certo nível de confiança. No entanto, esta solução
tem apenas em conta as quantidades de medicamentos. O trabalho desta dissertação passa
por reimplementar a solução já existente, melhorando aspetos que sejam necessários, e
também desenvolver um algoritmo que consiga não só prever as quantidades necessárias
para satisfazer a procura, mas também que consiga calcular quais as quantidades dos
medicamentos que a farmácia deverá adquirir com o orçamento disponível. Este trabalho
irá ser realizado em ambiente empresarial, com o apoio da ANF e do Dr. Marco Correia.
1.2 Descrição do Problema
A gestão de stocks no setor da saúde pode ser considerada mais complexa que a gestão
nas indústrias típicas, como por exemplo a indústria têxtil. Isto porque existem vários
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produtos com pouca esperança de venda, por exemplo, muitos medicamentos são vendi-
dos apenas uma unidade a cada semana ou até mesmo a cada mês. Cada medicamento
pode ser considerado crítico e existe a necessidade de garantir uma probabilidade muito
elevada de satisfazer a procura, a esta chamamos de Nível de Serviço.
Para além disso, existem formas de negociações entre as farmácias e os fornecedores,
que se traduzem em contratos que incentivam a farmácia a fazer negócio com um de-
terminado armazém, fazendo-lhes descontos pela compra de uma certa quantidade de
medicamentos ou reduzindo as taxas. No entanto, as farmácias que possuem este con-
trato veem o tempo de encomenda reduzido e têm um nível de confiança maior nos seus
fornecedores, sendo assim as entregas mais próximas das expectativas das farmácias. A
escolha do fornecedor é baseada naquele que consegue melhor margem entre o preço
do laboratório e o preço de venda à farmácia. O que consegue uma margem melhor, um
tempo de entrega menor e um nível de confiança maior, o que implica que as entregas
estejam muito próximas das expetativas, é considerado o melhor fornecedor.
As encomendas podem ser pequenas, feitas diariamente, ou grandes, com o objetivo
de cobrir um maior número de dias, isto é feito pois poderão ser negociados descontos
tornando a compra mais rentável. Também existe a possibilidade de as farmácias perten-
cerem a um ou mais grupos de compra, isto passa por agrupar as compras entre diversas
farmácias pequenas, conseguindo assim fazer encomendas maiores, possibilitando des-
contos acrescidos. Por outro lado, existem farmácias que fazem grandes encomendas,
com o objetivo de distribuir as embalagens pelas farmácias da zona, aproveitando tam-
bém os descontos. As encomendas são feitas maioritariamente pelo sistema SIFARMA ou,
utilizando métodos menos práticos, por telefonema diretamente ao fornecedor.
Com base em dados recolhidos entre 2015 e 2018 em algumas farmácias, através da
plataforma SIFARMA, o objetivo é conseguir prever corretamente as vendas para um
certo intervalo de dias. Isto é um problema bastante comum em entidades de venda a
retalho (em pequenas quantidades e diretamente ao comprador final), onde o principal
objetivo é ter um nível de serviço muito elevado para minimizar a possibilidade de falhas
de stock (stockout), o que levaria na maioria dos casos a perda de clientes e em casos
extremos ao fim do negócio.
De acordo com esta previsão pretende-se saber como gerir as aquisições de medica-
mentos de uma farmácia, para assim se obter um melhor nível de serviço para todos os
medicamentos. Não sendo o capital de cada farmácia infinito, terá de se encontrar algum
equilíbrio entre as quantidades de medicamentos adquiridas e o nível de serviço, para as-
sim não ultrapassar o orçamento da farmácia. A ideia é, para um determinado orçamento,
conseguir satisfazer o maior número possível de pedidos por parte dos clientes.
1.3 Objetivos e Contribuições
O objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema que, baseado nas previsões de vendas
dos medicamentos de uma farmácia, seja capaz de suportar uma estratégia de aquisições
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que maximiza os níveis de serviço e o lucro de cada um dos medicamentos e que esteja
de acordo com o orçamento final.
Para ser capaz de se prever a procura, criar-se-á uma função de probabilidade acumu-
lada para cada medicamento, isto no caso dos medicamentos que são vendidos durante
todo ano. Primeiro, a partir do grande volume de dados disponíveis, cria-se uma função
em que para cada quantidade do fármaco vendido, devolve o número de dias correspon-
dente a essa procura. A partir disto, faz-se a função acumulada de probabilidade que nos
permite saber a fração de dias que certa quantidade de fármacos satisfaz a procura e como
tal, relacionar a quantidade do medicamento em stock com o nível de serviço. Também
será importante encontrar uma maneira de distinguir entre os medicamentos quais são
sazonais e quais não são.
Para medicamentos sazonais esta função de probabilidade acumulada deverá ser feita
para cada período sazonal (mês ou semana do ano). Tendo como exemplo um medica-
mento que só é vendido durante duas semanas desse ano (14 dias), se a quantidade em
stock for sempre 0, este medicamento teria um nível de serviço de aproximadamente 95%
(porque em 95% dos dias não há procura), apesar de nunca estar disponível quando fosse
necessário. Portanto, a previsão ter+a de ser feita apenas nos meses ou semanas onde é
esperada a venda deste medicamento.
Relativamente à gestão de stocks de acordo com o capital da farmácia, irá ser definida
uma função objetivo em que se pretende maximizar o nível de serviço tendo em conta as
restrições impostas pelo orçamento e espaço disponível. O resultado será um problema
de Programação Linear Inteira (ILP) para o qual deverá ser encontrado um método de
resolução adequado que permita a interação com o gestor de uma forma eficiente. No
entanto, a escolha do parâmetro do orçamento deverá ser escolhido com ponderação, pois
caso se tente resolver o ILP com um espaço de resultados muito limitado pelos parâmetros,
não será possível encontrar uma solução para o mesmo.
A elaboração deste trabalho deverá adicionar prontidão e eficiência às farmácias por-
tuguesas. O objetivo é que o algoritmo possa correr em qualquer computador pessoal
e em tempo útil. Como pretendido, ele ajudará a gerir o espaço e o capital disponível
de cada farmácia automatizando a decisão, se possível, de quais medicamentos deverão
ser encomendados e qual a sua quantidade. Estes números serão dados não com 100%
de certeza que satisfaça a procura, pois desta maneira o algoritmo devolveria números
muitos grandes incapazes de serem suportados, mas sim com uma confiança elevada de
por exemplo 95%. Para além disso uma das restrições com que teremos de nos deparar
irá ser o limite em stock para cada medicamento.
As principais contribuições previstas para este trabalho são:
• Implementação de um algoritmo para a previsão de medicamentos vendidos de uma
farmácia baseado nos dados recolhidos entre 2015 e 2018 na plataforma SIFARMA.
Esta consiste na reimplementação de uma solução já existente, considerando mode-
los probabilísticos alternativos e melhorando aspetos que sejam necessários para a
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integração com a gestão de aquisições.
• Implementação de um sistema de apoio à gestão de aquisições de medicamentos
de uma farmácia baseada nas previsões de vendas e nos requisitos de nível de
serviço e do orçamento disponível. Esta implementação deverá recorrer a algoritmos
eficientes para a resolução do ILP resultante da formulação do problema.
1.4 Organização do Documento
Este documento terá mais quatro capítulos. No segundo capítulo é feita uma pesquisa,
onde são revistos alguns algoritmos relacionados com o problema em estudo e uma última
secção onde se irá falar das soluções escolhidas e a justificação dessas escolhas. No terceiro
capítulo será discutido o modelo de Previsão de Vendas, enquanto que no quarto capítulo
será discutido um modelo de otimização para a Gestão de Stock. Por fim, o último capítulo













Este capítulo descreve o trabalho de pesquisa relativo ao tema da dissertação.
Inicialmente é feita uma introdução aos modelos de forecasting para previsão de
vendas(2.1), como utilizá-los e avaliar a sua precisão. São introduzidos os prin-
cipais conceitos dos modelos probabilísticos (2.2) utilizados na versão existente
para a previsão de vendas de medicamentos. Finalmente é feita uma introdução à
Programação Linear Inteira e seus algoritmos principais (2.3) que irá ser utilizada
no modelo de gestão de stocks.
2.1 Modelos de Forecasting
Com o aumento do consumo e da diversidade de produtos, tem sido cada vez mais difícil
prever a procura do cliente. Isto devido à inúmera quantidade de produtos com carate-
rísticas iguais, o cliente sente-se indeciso na escolha. Esta indecisão leva os vendedores
a depararem-se com o problema de quais os produtos que deverão ter em loja e quais
as quantidades a encomendar. A diversidade de produtos existente para compra pode
depender de muitos fatores, tais como: a moda e o preço do produto. Igualar a oferta à
procura é o objetivo de qualquer entidade vendedora. Para isso são feitos estudos na área
de Demand Forecasting [1].
Demand Forecasting é a área analítica que tem como objetivo prever a procura de bens
ou serviços. O conhecimento de como a procura irá variar permite ao fornecedor satisfazer
qualquer pedido por parte dos clientes. Se a procura é sobrestimada (over-forecast) o
fornecedor fica com um excesso de mercadoria, que levará à perda de investimento, e
ainda tem custos de manutenção acrescidos. Por outro lado, se a mesma é subestimada
(under-forecast) o fornecedor não consegue satisfazer os pedidos dos clientes o que poderá
levar à perda de muitos deles. Demand forecasting pode ainda ser utilizada para operar
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um negócio, de maneira a apenas investir quando necessário. Podemos também verificar,
antes do período analisado terminar, se o negócio está em vias de atingir o número de
vendas previstas.
Outro aspeto importante é nunca esquecer que qualquer tipo de previsão será sempre
aproximado, uns mais que outros, e que quão mais longo é o período de previsão consi-
derado menos segura esta é. Portanto, a entidade que consiga prever melhor esta procura
será a mais competitiva no mercado.
2.1.1 Exemplos de Modelos
Agregando as previsões de vários produtos reduz o erro destas. Por exemplo, uma loja
de roupa, consegue estimar com um erro menor qual será a procura para camisolas de
homem, ou numa farmácia para medicamentos para analgésicos. Mas quando faz a di-
ferenciação por cor, tamanho e estilo de camisola, a precisão da previsão será conside-
ravelmente pior. No caso das farmácias, o erro de previsão aumenta caso haja distinção
entre os medicamentos para o mesmo fim, por exemplo se se pretender diferenciar pelas
diferentes marcas. As empresas apercebem-se destes problemas de três formas diferentes
[1]:
• Bottom up: Começa com o forecast ao nível do Stock Keeping Unit (SKU) seguidamente
vai agregando estas estimativas de procura até chegar à da companhia;
• Top down: Estima a procura total e depois divide esses valores de venda nível a nível
até aos valores de SKU;
• In-between: Começa a previsão no nível categórico (como no exemplo anterior das ca-
misolas para homem), e em seguida determina as vendas da loja e divide a previsão
em estilos, cores e SKUs.
O uso de tempo para gestão de forecasting é relativamente dispendioso quando com-
parado com o custo de usar modelos estatísticos de previsão, e a diferença entre os custos
destes dois métodos tem vindo a aumentar devido à automática aquisição de dados dos
sistemas de vendas. A intervenção humana no processo de previsão poderá ter um custo
elevado. No entanto, pesquisas indicam que, para algumas mercadorias, modelos esta-
tísticos simples funcionam melhor quando não alterados pelos gestores. Ainda assim,
alguns deles acreditam que o aperfeiçoamento dos modelos poderá resolver a maior parte
dos problemas na cadeia de distribuição. Em determinadas situações, estas alterações
são necessárias, contudo rapidamente se perceberá as imprecisões que estas formam. No
momento em que é encontrado um modelo de previsão, a mudança contínua do mesmo,
com o objetivo de o melhorar, leva a situações prejudiciais para o negócio.
No que toca aos dados para se fazer previsões, é feito com base em dois tipos de
valores: quantitativo e qualitativo.
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2.1.1.1 Qualitativos
O julgamento humano é por vezes muito importante para as previsões de procuras. Exis-
tem três abordagens muito comuns: Individual Market Expert (IME), Group Consensus e
Delphi Method.
• Individual Market Expert: Pessoas contratadas com o objetivo de identificar tendên-
cias nos mercados;
• Group Consensus: Passa por juntar um grupo de especialistas de várias áreas para che-
gar a um consenso de previsões futuras. Ao trabalharem em conjunto, complementam-
se uns aos outros evitando a existência de over-forecast e under-forecast;
• Delphi Method: Este processo requere que seja selecionado uma pessoa para admi-
nistrar, coordenar e questionar os membros da equipa, sendo estes especialistas nas
várias áreas. Os resultados recolhidos pelo administrador são então enviados de
novo aos membros da equipa para serem analisados e melhorados. Este processo é
repetido até que se chegue a um consenso. Importante referir que os questionados
quando recebem os resultados do administrador não sabem a autoria dos mesmos.
Este método tem desvantagem de ser dispendioso em termos de tempo, mas no en-
tanto, ao longo do tempo, leva a uma previsão próxima da realidade. Normalmente
são apenas precisas três iterações do processo.
2.1.1.2 Quantitativos
Análise quantitativa envolve dois fatores: Modelos causais e séries temporais.
• Os tipos mais comuns de modelos causais são análises de regressão e modelos eco-
nómicos. Enquanto que os modelos de regressão podem ser bastante extensos e
complexos, as regressões lineares são usualmente utilizadas. Já os modelos econó-
micos são muitas das vezes uma forma de modelo de regressão com várias variáveis
independentes que representam fatores tais como rendimento disponível e produ-
ção industrial.
• Em relação às séries temporais existem vários tipos. Todos eles partem do princípio
que os padrões de procura se irão repetir. Os modelos de séries temporais menos
complexos são, por exemplo, Weighted Moving Average e Basic Exponential Smoothing.
Existem ainda outros modelos mais complexos que incluem fatores para tendências,
padrões sazonais e ciclos económicos.
Na secção seguinte iremos abordar alguns destes modelos de séries temporais.
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2.1.2 Modelos de Séries Temporais
Como referido anteriormente, os modelos de séries temporais são baseados no histórico
dos dados para prever o que irá acontecer no futuro. Seguem-se alguns exemplos de
modelos, dos mais simples, aos mais complexos [2, 3, 12].
2.1.2.1 Projection
O modelo de série de tempo mais simples que existe, projeta a procura com base na
observação anterior:
Ft+1 =Dt
Onde Ft+1 representa a previsão para o próximo período e Dt a procura do período
presente. Como se pode concluir este método não utiliza os dados que estão disponíveis,
pois apenas observa a ocorrência do período anterior.
2.1.2.2 Simple Moving Average (MA)
Este método usa mais que apenas os dados referentes ao período anteriormente observado.
Este método calcula a média de n observações feitas:
Ft+1 =
Dt +Dt−1 + ...+Dt−n+1
n
Este modelo é útil quando a procura é relativamente constante ao longo do tempo.
O modelo faz ajustamentos pequenos a observações diferentes da média, isto é uma
vantagem sobre o modelo de Projection, pois assim não varia tanto.
2.1.2.3 Weighted Moving Average (WMA)
Este método é muito parecido com o anterior, com o acréscimo que é dado um peso
w às observações passadas. Isto permite dar um peso superior a certas observações,
considerando-as assim mais significativas.
Ft+1 =
wtDt +wt−1Dt−1 + ...+wt−n+1Dt−n+1
wt +wt−1 + ...+wt−n+1
Onde wt é o peso aplicado à procura no período t e wt ≥ wt−1 ≥ wt−2 ≥ ... ≥ wt−n.
Intuitivamente, a expectativa será que o resultado estará mais perto dos dados que
têm o peso maior e usualmente o peso maior dá-se quanto mais recentes estes forem.
2.1.2.4 Basic Exponential Smoothing (BES)
Esta técnica baseia-se no modelo anterior e indica uma forma de como calcular os res-
petivos pesos. Como referido, o peso será maior quanto mais recente for a observação
do período. Os pesos das observações anteriores serão então progressivamente mais pe-
quenos quanto mais períodos consideramos no passado. Isto é feito segundo a seguinte
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equação [11]
Ft+1 = αDt + (1−α)Ft
Onde α é o parâmetro que permite o progresso e 0 < α < 1
2.1.3 Precisão do Forecast
É também importante saber qual o melhor modelo a utilizar. Para isso são feitas medições
de precisão. Um bom método de previsão necessita de incluir a média e uma estimativa
da variância, a segunda para ajudar a perceber o risco da previsão.
Para perceber o quão apropriado um modelo de previsão é, existe a necessidade de
comparar os dados do passado com os valores retornados pelo modelo para esse período.
Esta diferença denomina-se erro de previsão e diz-nos a precisão do modelo, para além
do risco do mesmo. A função erro para o período t é definida por:
Et = Ft −Dt
Para além desta função Erro existem um conjunto de outras que veremos de seguida
[1].
2.1.3.1 Average Error and Bias







Onde n é o número de período que estamos a prever. Este valor tende para zero
quanto melhor for o modelo de previsão, pois os valores positivos e negativos da função
E cancelam-se. Este valor ajuda-nos a perceber quão bem o modelo acompanha a procura





O pretendido para um modelo é que este valor seja o menor possível, ou até mesmo
nulo. Se este valor existir significa que o modelo de previsão utilizado é incorreto, portanto
esta função é crítica para saber se o modelo correto está a ser utilizado ou não.
2.1.3.2 Mean Absolute Deviation (MAD)
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Onde |Ei | é o valor absoluto da função erro vista anteriormente definida por E para o
período i. Esta função dará sempre um valor positivo, pois tem em conta o valor absoluto
e não os desvios positivos e negativos como vimos anteriormente no Average Error.
2.1.3.3 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
Uma medida similar ao MAD, mas expressa a proporção do desvio em percentagem. A









2.1.3.4 Mean Squared Error (MSE)
Esta é uma medida muito utilizada em modelos de regressão. Esta função em vez de








Esta é uma medida normalmente utilizada para verificar quando é que um modelo de




Quando este sinal ultrapassa um certo valor, negativo ou positivo, estipulado pelo
gestor, o modelo é revisto para assim voltar a funcionar corretamente.
2.1.3.6 Smoothed Error Measures
Por vezes é útil dar importância aos erros de períodos mais recentes. Com isto utilizamos a
estratégia dos pesos já vista anteriormente na técnica de forecasting WMA. Esta suavização
faz com que erros mais recentes sejam mais significativos e é feita de acordo com a
seguinte função:
MADt = δ|Et |+ (1− δ)MADt−1
Onde δ é o parâmetro de suavização com 0 < δ < 1.
2.1.3.7 Erros como Estimativa da incerteza de Forecast
Um bom modelo de previsão não passa apenas por prever a procura, passa também por
dar uma incerteza em relação a essa previsão. Para calcular esta medida é necessário o
desvio-padrão da incerteza do forecast.
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Para isto, duas medidas comuns são utilizadas. A primeira é baseado na MAD, quando
os erros de previsão seguem uma distribuição normal e não têm variância a MAD pode
ser utilizada para estimar o desvio-padrão.
σ = 1.25MAD





2.1.4 Modelos de Forecast baseado em Tendências
Para além das séries temporais anteriormente vistas, existem outras mais complexas que
têm em conta vários fatores. Todos os modelos que vimos tinham apenas em conta um
fator, a média da procura. No entanto, existem tendências nos mercados e isso leva a que
os modelos mais simples não consigam ter um bom desempenho, devido à existência de
grandes variações. É preciso considerar então este fator de tendência [10].
A previsão tem de ter em consideração as tendências, ou seja, um dos fatores decisivos
para o forecast será como segue a tendência ou sazonalidade. Assim o nosso modelo irá
conter duas componentes: uma componente de nível médio, L, e uma componente de
tendência, T . O modelo de forecast ficará então:
Tt+1 = Lt + Tt
O ajustamento aditivo é outro modelo muito utilizado no que toca a previsões de
procura, também conhecido por Holt’s Model. Para prever o período de ordem r no futuro
o modelo é:
Ft+r = Lt + rTt
2.1.4.1 Exponential Smoothing Updates - Holt’s Model
Tal como referido anteriormente, no modelo que suaviza as previsões mais antigas, o
mesmo pode ser usado para quando são consideradas tendências. Um fator α é aplicado à
componente de nível médio, tal como é feito no modelo BES, e outro fator de suavização,
β, é aplicado à componente da tendência. As equações para ambas as componentes deste
modelo são representadas em seguida:
Lt = αDt + (1−α)(Lt−1 + Tt−1)
Tt = β(Lt −Lt−1) + (1− β)Tt−1
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2.1.4.2 Modelos Forecast baseados em Tendências e Sasonalidade
Viu-se anteriormente que as procuras poderão ser afetadas pelas tendências ou pela
sazonalidade. Podendo ser afetadas por estes dois fatores em simultâneo, será necessário
considerar ambos os fatores coexistirem entre si e com o fator de nível médio também. O
modelo mais comum assume que o fator tendência será adicionado ao nível e o fator de
sazonalidade será multiplicado, como ilustrado pela equação:
Ft+1 = (Lt + Tt)× St+1
Onde o fator St+r é de sazonalidade para o período futuro de t + r. De referir que as
’estações’ poderão ser como o gestor do modelo preferir. Por exemplo se o gestor decidir
que o modelo deve considerar 12 estações, então existirá 12 períodos de sazonalidade r, o
mesmo pode ser feito semanalmente, aí teremos 52 valores de diferentes. Para modelos
de previsão com r períodos no futuro, a fórmula fica:
Ft+r = (Lt + rTt)× St+r
2.1.4.3 Exponential Smoothing Updates - Winter’s Model
Anteriormente considerou-se os dois fatores, de sazonalidade e tendência, em simultâneo.
Portanto se o pretendido é suavizar os dados mais antigos à medida que novos vão sendo
adicionados teremos que ter um novo parâmetro de suavização para as componente de
sazonalidade. Teremos então três parâmetros de suavização, para o nível da média, α,
para a tendência, β e, agora, para a sazonalidade que será γ . As equações do nível de




+ (1−α)(Lt−1 + Tt−1)





Onde p é o número de ’estações’ num ano. Por exemplo 52 se considerarmos que a
sazonalidade do produto é de semana a semana.
2.1.5 Sumário
Com isto tem-se uma noção de vários modelos de forecast, dos mais simples aos mais
complexos. Alguns deles possuem grande complexidade e requerem muitos processos
matemáticos, no entanto, o uso de modelos estatísticos, como referido, pode ajudar a
reduzir a complexidade das previsões, sem que seja necessária muita intervenção humana.
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Como referido anteriormente, apesar de muito próximos da realidade, estes modelos
terão sempre erros, isto porque fatores aleatórios de mudança na procura estarão sempre
presentes. Portanto, a interação humana nestes modelos nunca deverá ser negada.
2.2 Modelos Probabilísticos
Nesta secção refere-se alguns modelos probabilísticos que podem funcionar como previ-
são de procura. Antes é necessário rever algumas definições [5].
2.2.1 Probabilidade Frequencialista
Antes de referir probabilidade frequencialista, é importante ter noção da Lei dos Grandes
Números. Este teorema diz que quantas mais vezes se repetir uma experiência, mais
próxima a probabilidade da média dos resultados observados estará da probabilidade real.
Este teorema faz com que seja possível determinar a probabilidade dum acontecimento
real devido ao elevado número de experiências realizadas, por exemplo a probabilidade
de ser produzida uma peça defeituosa numa linha de montagem, ou aplicado ao tema em
estudo, a probabilidade de um medicamento ser vendido num determinado dia.
No entanto este teorema só se aplica quando existe um grande número de observa-
ções duma certa experiência aleatória. A probabilidade frequencialista usa este teorema
referindo que a probabilidade dum acontecimento ocorrer, após um elevado número de
experiências, é igual ao quociente de todas as vezes que ocorreu pelo número de experi-
ências feitas. De igual maneira, o teorema de Laplace, diz-nos que a probabilidade de um
acontecimento é igual ao quociente entre o número de casos favoráveis pelo número de
casos possíveis, relativamente à experiência em estudo. Aritmeticamente
P (A) =
nº ocorrências de A
nº Total de Experiências
Em situações reais, os diferentes acontecimentos dum espaço de resultados não são
equiprováveis (a probabilidade de serem vendidas 2 unidades dum medicamento, não é
a mesma de serem vendidas 3 unidades do mesmo), logo utiliza-se uma grande quanti-
dades de dados, quando disponível, para se calcular a frequência relativa dum aconteci-
mento. Esta frequência relativa será igual à probabilidade desse acontecimento ocorrer,
assumindo-se que o número de experiências é muito elevado.
Veja-se o seguinte exemplo onde foi feito um estudo em relação à cor dos olhos e do
cabelo, os dados são apresentados na tabela 2.1.
Considere a experiência aleatória de escolher uma pessoa aleatoriamente e o aconte-
cimento A:’A pessoa ter os olhos azuis’. A probabilidade deste acontecimento será dada
por:
P (A) =
nº de pessoas com olhos azuis
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Cor de cabelo
Cor de olhos Loiro Castanho Preto Ruivo Total
Azul 1768 807 189 47 2811
Castanho 946 1387 746 53 3132
Verde 115 438 288 16 857
Total 2829 2632 1223 116 6800
Tabela 2.1: Classificação duma Amostra de 6800 pessoas quanto à cor dos olhos e cor de
cabelo [4]
Este valor é uma estimativa, e como tal, ela poderá estar próxima da realidade ou não.
Quanto maior o número de experiências realizadas, ou o número de dados ao qual temos
acesso, mais perto esta estimativa estará da probabilidade real. Considere-se agora os
acontecimento V e C serem ’A pessoa ter olhos verdes’ e ’A pessoa ter olhos castanhos’,
respetivamente. As probabilidades destes acontecimentos neste espaços de resultados
serão
P (V ) =
nº de pessoas com olhos verdes






nº de pessoas com olhos castanhos





A soma das três probabilidades fica
P (A) + P (C) + P (V ) = 1
Isto acontece, pois a união destes eventos irá corresponder ao espaço amostral.
2.2.2 Exemplo
Em seguida apresenta-se um exemplo concreto em relação ao caso em estudo. O gráfico
da figura 2.1 mostra o número da procura para um medicamento em função das suas
quantidades. Por exemplo, o número de dias em que o medicamento foi procurado uma
vez foram 33, duas vezes foram 53, assim sucessivamente.
Consideremos o acontecimento D4 referente a ’A procura é 4’. A probabilidade será
P (D4) =
nº dias que foi vendido 4 vezes





Sabemos então que a probabilidade deste medicamento ser procurado 4 vezes num
dia será aproximadamente de 8%, ou seja, a probabilidade de se vender 4 unidades desse
medicamento num dia é 8%.
É possível também saber qual a percentagem de um medicamento ter uma procura
entre dois valores. Por exemplo, considere-se o acontecimento D[2,8] correspondente à
procura ser entre 2 e 8 unidades, inclusive. Esta probabilidade calcula-se somando todos
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Figura 2.1: Procura dum medicamendo dado a sua quantidade
os valores das procuras correspondentes, neste caso, os valores correspondente quando a




nº Total de vendas
=






2.2.3 Função acumulada de Probabilidade
Se tivermos em stock uma quantidade de quatro caixas, essas quatro caixas serão suficien-
tes para também satisfazer a procura dos dias em que são apenas necessários uma, duas e
três quantidades desse medicamento. O gráfico da figura 2.1 fica então pouco adequado
para o objetivo pretendido. É necessário acumular as frequências absolutas, isto é, o nú-
mero de dias em que foram pedidos duas quantidades do medicamento também estará
contido no número de dias em que foram pedidos três e continuamente assim. O gráfico
da figura 2.2 mostra esta acumulação de frequências absolutas. É de esperar que assim
o valor correspondente à quantidade mais elevada, nestes caso 26, seja igual ao total de
dias considerados.
Assim se quisermos saber a percentagem de pedidos que serão satisfeitos por uma
certa quantidade de medicamentos, digamos dez , basta fazer o quociente da sua frequên-
cia absoluta acumulada pelo número total de dias. Fica
P (Dai≤10) =
Dai≤10





Onde Dai≤q é a frequência absoluta acumulada para a quantidade q.
Este resultado significa que se tivermos em stock a quantidade de dez caixas de medi-
camentos conseguiremos satisfazer em média aproximadamente 71% da procura.
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Figura 2.2: Frequências absolutas acumuladas
Como a probabilidade é o quociente dos valores da função que devolva a frequência
absoluta acumulada pelo total de ocorrências, podemos determinar a função de probabi-
lidade acumulada. Basta calcular o quociente da função pelo total de ocorrências. Desta
maneira a função resultante devolverá imediatamente a probabilidade de satisfazer deter-
minada procura. A esta nova função chama-se de Função de Probabilidade Acumulada e
é ilustrada na figura 2.3.
Figura 2.3: Função de Probabilidade Acumulada
Esta é uma versão muito simples do método de previsão da procura desenvolvido no
âmbito dum projeto levado a cabo pela ANF, como referido anteriormente neste relatório.
Este modelo permite determinar qual a quantidade de medicamentos necessária para
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conseguir satisfazer uma certa percentagem da procura.
2.3 Programação Linear
Investigação Operacional é um ramo da matemática que utiliza modelos matemáticos,
estatísticos e algoritmos para solucionar problemas de tomada de decisão [9]. A resolução
destes problemas passa sempre por uma sequência de passos:
1. Definição do problema, onde são definidos os objetivos (Função objetivo), variáveis
e as a restrições impostas;
2. Construção do modelo matemático, onde é feita a escolha do modelo a seguir, o
mais comum é a programação linear, mas outros podem ser usados, tais como: mo-
delo de otimização em redes (teoria de grafos), programação dinâmica, programação
não linear, teoria de jogos, entre outros;
3. Solução do modelo, onde é determinada a solução;
4. Validação do modelo, onde é feito um estudo para verificar se a solução obtida
condiz com o modelo utilizado;
5. Implementação da solução, nesta última fase, a solução é convertida para o mundo
real.
Programação Linear é um método que determina a melhor solução, onde o objetivo
é maximizar ou minimizar uma função objetivo sujeita a restrições. As restrições são
representadas matematicamente por inequações lineares. A interseção dos planos das
restrições formam graficamente um polígono convexo. A programação linear determina
o ponto do polígono com os melhores valores de tal maneira que maximize ou minimize,
conforme for pretendido, a função objetivo. É formalizado da seguinte maneira
Maximizar CT x
Restrições Ax ≤ b
E x ≥ 0
Onde x representa um vetor de variáveis, os valores que serão determinados no fim,
C e b são vetores de coeficientes e A é uma matriz de coeficientes.
A Programação Linear é um problema considerado NP-Hard, isto significa que existem
instâncias do problema que não podem ser resolvidos em tempo polinomial. No entanto,
o algoritmo do Simplex é conhecido por resolver uma grande parte dos problemas de
Programação Linear (LP) em tempo polinomial.
O algoritmo Simplex [14], desenvolvido por George Dantzig (1947), é o mais conhecido
para resolver problemas de programação linear. A solução é encontrada ao escolher um
vértice do polígono, desenhado pelas inequações das restrições, e então, com a função
objetivo, andar ao longo do mesmo polígono segundo uma direção e sentido do vetor
perpendicular à direção da função objetivo.
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Está provado que este algoritmo é eficiente e pode ser garantido que irá encontrar
a melhor solução do problema. No entanto, existem casos raros e muitos específicos
em que o algoritmo entra em ’ciclo’. Está provado também que o algoritmo tem uma
complexidade temporal cúbica. No entanto, Victor Klee (1925-2007) e George Minty
(1929-1986) construíram uma família de problemas a qual o algoritmo do Simplex resolve
em tempo exponencial [14].
2.3.1 Programação Linear Inteira
Em seguida irá-se falar de um algoritmo muitas vezes utilizado para representar quan-
tidades, ou decisões. Na Programação Linear Inteira os valores das variáveis da função
objetivo apenas podem tomar valores inteiros [19]. Existem duas aplicações principais no
que toca ao uso de variáveis inteiras:
1. Variáveis inteiras representam quantidades. Por exemplo número de medicamentos,
não é possível vender 2.5 unidades dum medicamento.
2. As variáveis tomam valores binários, 0 e 1. Neste caso as variáveis representam
decisões, comprar ou não comprar dois medicamentos.
Este algoritmo tem muitas aplicações em várias áreas industriais. Um exemplo muito
comum é o do planeamento de produção agrícola. Esta aplicação envolve determinar o
nível de produção para cultivos que partilham os mesmos recursos. Um possível objetivo
é o de maximizar a produção sem que seja excedido os recursos disponíveis.
Maximizar CT x
Restrições Ax ≤ b
x ≥ 0
E x ∈Z
Outro caso é o de agendamento, por exemplo o de serviços. No caso de agendar au-
tocarros e metros a trajetos para que assim seja possível temporizar a saída de uns com
as entradas de outros. Neste caso trata-se dum problema de decisões onde as variáveis
podem apenas tomar valores binários, 1 se esse trajeto deve ser agendado ou 0 se não.
Maximizar CT x
Restrições Ax ≤ b
x ≥ 0
E x ∈ {0,1}
2.3.1.1 Exemplo




−x+ y ≤ 1
3x+ 2y ≤ 12
2x+ 3y ≤ 12
x,y ≥ 0
x,y ∈Z
Graficamente pode ser visto na figura 2.8.
Figura 2.4: Exemplo de Programação Linear Inteira [19].
As linhas azuis representam as equações que definem as restrições. O ponto a azul
representa a solução ótima caso as variáveis pudessem tomar valores reais. Os pontos
de solução inteira estão a vermelho, bem como o as linhas vermelhas que definem o
poliedro que conta com todas as soluções inteiras. Como a função objetivo é maximizar
a coordenada y a solução passará pelo ponto com o maior valor da mesma. Constata-se
então que existem dois pontos de solução ótima inteira, o ponto de coordenadas (1,2)
e (2,2). Conclui-se então que este problema tem duas soluções ótimas. Contudo, para
resolver o problema inteiro, é necessário primeiro resolver a relaxação da Programação
Linear (ILP), isto é, encontrar primeiro uma solução que não seja inteira. Na Programação
Linear Inteira o difícil é encontrar qual o arrendondamento que se deverá fazer para
determinar a solução inteira. Para isso existem vários métodos que irão ser apresentados.
2.3.2 Branch and Bound
Uma maneira de resolver problemas de ILP, é o conhecido algoritmo de Branch and Bound.
Este algoritmo consiste na partição sucessiva do conjunto de soluções em subconjuntos
e na avaliação do valor ótimo da função objetivo, de maneira a que os subconjuntos que
não contenham a solução ótima sejam descartados [20, 21].
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Este processo inicia-se com a resolução do problema LP inicial. Se na solução encon-
trada a variável toma valores inteiros, então essa será a solução do problema de ILP, caso
isso não aconteça, divide-se o problema de LP em dois através da introdução de restri-
ções, fazendo assim a partição do conjunto das soluções possíveis. Estes novos problemas
serão resolvidos, estabelecendo limites para os valores ótimos da função objetivo e, assim,
eliminando sub-conjuntos, até se alcançar a solução ótima do ILP.
2.3.2.1 Exemplo Branch and Bound
Note-se o exemplo seguinte, onde se pretende maximizar a função objetivo
max F = 2400x1 + 1500x2
x1 + x2 ≤ 6
9x1 + 5x2 ≤ 45
x1,x2 ∈N+0
A resolução é encontrada graficamente seguindo a figura 2.5.
Figura 2.5: Resolução do PLI [21].
Sabe-se que esta solução não é ótima pois x1 e x2 não são inteiras e conclui-se então que
o valor ótimo da função objetivo não poderá exceder 12375. Há, portanto, a necessidade
de efetuar a partição dando origem a dois sub problemas, A e B, pela introdução de duas
novas restrições, onde são eliminadas soluções não inteiras: x1 ≤ 3 e x1 ≥ 4. Esta partição
está graficamente representada na figura 2.6, a qual poderia ter sido feita também sobre
a variável x2.
A: max F = 2400x1 + 1500x2
x1 + x2 ≤ 6





B: max F = 2400x1 + 1500x2
x1 + x2 ≤ 6
9x1 + 5x2 ≤ 45
x1 ≥ 4
x1,x2 ∈N+0
Figura 2.6: Primeira partição, onde foram introduzidas as restrições x1 ≤ 3 e x2 ≥ 4. A
solução do problema B não é inteira, portanto tem que se continuar a particionar [21].
Constata-se que a solução do problema A é inteira, o que significa que a função ob-
jetivo terá um valor de 11700, logo o valor desta será compreendido entre dois limites,
11700 ≤ F ≤ 12375. Como o valor da partição B não é inteira e o valor da função objetivo,
para este caso está compreendido entre os dois limites (11700 ≤ 12300 ≤ 12375), este
subproblema pode conter uma solução inteira melhor que a do subproblema A. Portanto
é necessário efetuar uma partição no subproblema B, dando origem a B1 e B2. Ficam então
B1: max F = 2400x1 + 1500x2
x1 + x2 ≤ 6




B2: max F = 2400x1 + 1500x2
x1 + x2 ≤ 6




Onde a solução pode ser vista na figura 2.7. O subproblema B1 não tem soluções logo
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Figura 2.7: Segunda partição onde foram introduzidas as restrições x2 ≥ 2 e x2 ≤ 1 dando
origem aos subproblemas B1 e B2, respetivamente [21].
pode ser excluído. No entanto, B2, pelas mesmas razões que o subproblema B, é objeto de
partição e dá origem aos subproblemas B21 e B22, pela introdução das restrições x1 ≤ 4 e
x1 ≥ 5. Como o subproblema já continha uma restrição sobre a variável x1, irá ser feita
uma interseção da restrição já existente com a nova introduzida, ficando
B1: max F = 2400x1 + 1500x2
x1 + x2 ≤ 6




B2: max F = 2400x1 + 1500x2
x1 + x2 ≤ 6




Isto é representado graficamente no figure 2.8.
Quer o subproblema B21 e B22 tem soluções inteiras, no entanto o valor para a função
objetivo do subproblema B21 é 11100, que é menor que o limite mínimo estipulado ante-
riormente, sendo por isso uma solução pior do que aquela já encontrada. Por sua vez, o
valor ótimo da função para a solução do subproblema B22 é 12000, atualizando os limites




Figura 2.8: Terceira partição, aqui todas as soluções já são inteiras, sendo a solução do
problema de ILP (x1,x2) = (5,0) [21].
Figura 2.9: Árvore final do método Branch and Bound [21].
2.3.3 Outros Métodos
2.3.3.1 Plano de Cortes
Para além do método Branch and Bound existe outro método muito utilizado, o qual não
será detalhado, denominado de Plano de Cortes. Este modelo consiste em introduzir
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sucessivamente restrições no problema de ILP. Estas restrições cortam o conjunto das
soluções possíveis eliminando assim algumas delas e a solução ótima do problema de LP.
A solução é sempre atingida após um número finito de cortes, no entanto a técnica
deixou de ser usada pois requer muito trabalho computacional associado a problemas de
grandes dimensões. No entanto, apesar do número de cortes ser finito, este pode ser muito
elevado, chegando à ordem dos milhares. Para além disto, cada vez que se gera um corte,
uma nova restrição é adicionada, o que leva a uma crescente complexidade do modelo.
Outra desvantagem em relação ao método de Branch and Bound é que se se interromper o
método antes de este chegar ao fim não se dispõe de qualquer solução inteira.
2.3.3.2 Métodos Heurísticos
Outras alternativas aos métodos exatos referidos anteriormente, é a utilização de métodos
que não garantem a obtenção da solução ótima, estes métodos utilizam heurísticas tais
como:
• Hill Climbing é um algoritmo iterativo que consiste numa técnica de otimização
matemática através de procura local. Começa com uma solução arbitrária e vai
tentando encontrar uma melhor solução alterando-a incrementavelmente [18].
• Simulated Annealing é, tal como a técnica anterior, uma procura locar, mas neste
caso a busca é feita de maneira probabilística. É usado maioritariamente quando o
espaço de procura é discreto [13].
Uma desvantagem de se utilizar heurísticas é que se não for encontrada uma solução
não significa que esta não exista. Caso seja encontrada uma solução é impossível saber
o quão próxima esta está da solução ótima. No entanto, esta família de problemas exis-
tem em casos muito raros e são utilizadas quando o algoritmo do Simplex não consegue
resolver o problema em tempo polinomial.
2.4 Modelo a utilizar
O objetivo principal do trabalho, como já referido na introdução, será reimplementar a
solução existente e resolver o problema de determinar qual o número de medicamentos
a adquirir dado um orçamento disponível. A reimplementação da primeira fase passará
pelo modelo probabilístico. De seguida, fazer uma comparação entre modelos probabilís-
ticos diferentes, tendo em conta que é imperativo que seja possível encontrar a solução
em tempo útil. Será feita também uma validação destes modelos tentando chegar-se à
conclusão de qual será o melhor a utilizar. A segunda fase passará por implementar uma
instância do problema usando o algoritmo de Programação Linear Inteira, que resolverá
o problema de decisão que consiste na automatização de gestão de stock. Após isto serão












Neste capítulo fala-se das técnicas utilizadas para a construção de um modelo
de previsão de vendas. É feita uma introdução aos modelos probabilísticos (3.1), de
seguida é explicado como é feita a Previsão de Vendas com base em probabilidades
(3.2) e em seguida são validados e analisados os resultados obtidos (3.3 e 3.4).
Para além disso, é feita uma análise aos medicamentos sazonais (3.5) e por fim são
tiradas algumas conclusões.
O principal objectivo da previsão de vendas é providenciar a informação necessária
para uma boa estratégia de aquisição de stocks. Neste trabalho em particular pretende-
se caracterizar a distribuição de probabilidades do número de vendas de cada um dos
medicamentos para um determinado dia a partir da informação histórica das suas vendas.
Uma vez que se pretende caracterizar uma distribuição de probabilidades e não ape-
nas o valor de vendas mais provável, o modelo probabilista, descrito na secção 2.2, é o
mais adequado para atingir os objetivos propostos. Foram estudadas duas variantes, uma
não paramétrica (previamente utilizada na plataforma SIFARMA), e outra paramétrica
baseada na distribuição de Poisson [7].
Foi também definido um método genérico que usa os modelos frequencistas para cal-
cular a distribuição de probabilidade do número de vendas de um medicamento para um
determinado dia, tendo em consideração uma sequência de vendas ocorridas previamente
ao longo de um intervalo de tempo.
A validação da aplicabilidade do método, com diferentes parâmetros e para os mode-
los probabilísticos considerados, foi efetuada num conjunto de dados reais, recolhidos a
partir de farmácias que dispõe do sistema SIFARMA, tendo sido avaliada a sua capacidade
de garantir vários níveis de serviço requeridos. Uma vez que a adequabilidade do método
pode depender da sazonalidade dos medicamentos, o conjunto de dados foi dividido em
dois subconjuntos (medicamentos sazonais e não sazonais), de acordo com um critério
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de sazonalidade definido especificamente para este propósito. O critério utilizado para
a divisão dos conjuntos de medicamentos, foi criado por Marco Correia e é discutido na
secção 3.4.
Os resultados foram analisados e foi escolhido o método de previsão de vendas mais
adequado, que será utilizado pelo modelo de gestão de stocks.
3.1 Modelos Probabilísticos
Os modelos probabilísticos de previsão de vendas estimam a distribuição de probabilida-
des do número de vendas de um medicamento para um determinado dia, com base nas
vendas desse medicamento previamente observadas.
A qualidade das estimativas depende do tamanho do conjunto de observações e da
sua representatividade relativamente ao valor que pretende estimar.
No que concerne ao tamanho da amostra, como referido na secção 2.2.1, o teorema
da Lei dos Grandes Números, diz que quanto mais repetirmos uma experiência aleatória,
mais próxima estará a probabilidade da média dos resultados observados da probabili-
dade real do acontecimento. Com base neste teorema, é expectável que, no que respeita ao
parâmetro relativo ao tamanho do conjunto de observações, quanto maior este for, melhor
será a qualidade das estimativas.
Por outro lado, em relação à representatividade esta irá depender consoante a sazona-
lidade do medicamento. Se estamos a tentar estimar as vendas para um determinado mês
do ano, caso o medicamento seja sazonal, o histórico de vendas mais representativo será
o do período homólogo dos anos anteriores. Tome-se o exemplo de um medicamento de
combate à gripe, prevê-se que este apenas seja vendido no pico da mesma, que por sua vez
será aproximadamente sempre na mesma altura do ano. Logo, se se pretende estimar o
número de vendas desse medicamento para esse período de tempo, deve-se usar o mesmo
período de tempo dos anos anteriores, por exemplo, o primeiro mês do primeiro ano para
estimar vendas do primeiro mês do segundo ano.
A figura 3.1 ilustra este processo, onde, a partir de observações de vendas efetuadas
durante 14 dias (figura à esquerda) se estima a distribuição de probabilidades do número
de vendas para um dia (figura à direita). Neste exemplo foi utilizada a variante não
paramétrica, onde as probabilidades são calculadas pelo quociente entre o número de
dias em que ocorre determinada venda pelo número total de dias.
Dada a estimativa da distribuição de probabilidades do número de vendas, o cálculo
da função de probabilidade acumulada permite estimar os níveis de serviço associados
a cada quantidade disponível para o respectivo dia. A figura 3.2 ilustra a função de
probabilidade acumulada correspondente ao exemplo anterior.
É através desta distribuição acumulada de probabilidades que é possível definir a
quantidade que garante o Nível de Serviço pretendido. Neste exemplo, observa-se que,
caso se pretenda satisfazer 50% das vendas para aquele dia é necessário ter em stock
11 unidades desse medicamento. Porém, para muitos dos medicamentos, as farmácias
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Figura 3.1: Ilustração da estimação da distribuição de probabilidades a partir do histórico
de vendas.
Figura 3.2: Ilustração da função de distribuição acumulada de probabilidades.
pretendem satisfazer a generalidade das vendas, tendo as farmácias como principal pre-
ocupação atingir Níveis de Serviço superiores a 90%. Com base neste exemplo, a única
escolha possível para satisfazer os 90% das vendas corresponde à mesma que satisfaz os
100% das mesmas, o que significa ter 16 unidades em stock.
O método não paramétrico descrito anteriormente baseia-se apenas nas contagens de
cada possível ocorrência para estimar a sua probabilidade.
Por outro lado, os métodos paramétricos assumem que os valores se apresentam de
acordo com uma determinada distribuição de probabilidades. O objectivo é calcular o
valor dos parâmetros da distribuição de probabilidades que se adequam melhor aos dados
observados.
Neste caso, a distribuição de Poisson é a mais apropriada para estimar o número
de vendas, uma vez que é frequentemente usada para representar a probabilidade de
uma série de eventos (vendas) ocorrerem num certo período de tempo (dia), assumindo
que a ocorrência de um evento é independente do último, ou seja, a próxima venda é
independente da última.
A distribuição de Poisson depende do parâmetro λ, um número real que representa o
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No qual, λ é o parâmetro correspondente ao valor esperado de vendas num dia, e k é
o valor de vendas num dia para o qual queremos calcular a sua probabilidade.
Deste modo, a figura 3.3 justapõe, aos dados de vendas ilustrados recolhidos durante
um ano, distribuições de Poisson com diferentes valores do parâmetro λ. A linha laranja
corresponde a um valor de λ = 1, a linha cinzenta a λ = 5 e a amarelo a λ = 8.44, este
terceiro valor correspondente à média aritmética.
Figura 3.3: Justaposição de diferentes distribuições Poisson para as vendas observadas
Observando a figura 3.3, verifica-se que a distribuição com λ = 8.44 é a que mais se
adequa aos valores observados.
3.2 Cálculo de Previsão de Vendas
Tendo em conta uma sequência de observações do número de vendas diárias v1,v2, ...,vn
(no qual vi representa a quantidade vendida no dia i) ao longo de um período de tempo
(1 ≤ i ≤ n), o método utilizado para o cálculo da distribuição de probabilidades para o
dia n + 1 utiliza apenas um subconjunto de observações especificado pelos parâmetros
tsize e twindow. O parâmetro tsize (1 ≤ tsize ≤ n) define o primeiro elemento da sequência a
considerar (i = tsize + 1). O parâmetro twindow (1 ≤ twindow ≤ tsize) define o número total de
elementos consecutivos da sequência a considerar.
Deste modo, esta forma de parametrização permite, não só definir a quantidade de
elementos a considerar (twindow), como também escolher apenas os elementos mais recen-
tes (quando twindow = tsize) ou pelo contrário, os elementos mais afastados na sequência
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(tanto mais afastados quanto maior a diferença entre tsize e twindow). Por exemplo pode-se
especificar que são considerados apenas dados de um mês (twindow = 30 dias) e ainda in-
dicar que o mês a considerar será o mais recente (tsize = 30 dias) ou o mês correspondente
do ano transato (tsize = 365 dias). A Figura 3.4 ilustra ambos os casos.
Figura 3.4: Ilustração de valores de twindow diferentes ou iguais a tsize
Tendo em conta que se tem acesso a dados de mais de 1406 dias, é possível utilizar
um conjunto de dias para validar as previsões. A divisão dos dados é feita consoante o
seguinte método: como referido anteriormente, um dos parâmetros, tsize permite definir
o primeiro elemento da sequência a considerar. Tendo acesso a dados 1406 dias (n = 1406
dias) e se considerarmos tsize = 406, temos que o primeiro elemento para o qual iremos
prever a venda corresponderá ao elemento i = 406 + 1 = 407 dos dados de vendas e
poderemos validar as previsões consoante os restantes n− tsize = 1406− 406 = 1000 dias.
Isto irá ser feito repetidamente até i = n. Feita a previsão para o dia i, o pretendido é
verificar se a previsão é igual ou superior ao número de vendas que no dia i.
Uma vez que as estimativas obtidas dependem dos valores dos parâmetros (tsize e
twindow que definem o subconjunto de observações utilizado) e do modelo probabilís-
tico adotado (não paramétrico ou paramétrico), estabeleceu-se um método de validação
baseado em dados reais.
3.3 Método de Validação
Para avaliar a qualidade de um método de previsão de vendas é necessário compreender
o impacto que as suas estimativas têm nas respectivas decisões de gestão de stock. Um
conceito fundamental na gestão de stocks de medicamentos é o nível de serviço.
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Por Nível de Serviço entende-se a percentagem de dias que determinado número de
unidades de um medicamento consiga satisfazer as vendas. Seja Sui o número de unidades
em stock no dia i do medicamento u e seja Dui o número de vendas no dia i para o mesmo
medicamento u, o Nível de Serviço é dado por
ServiceLevel = P (Sui ≥D
u
i )
Conhecendo a distribuição de probabilidades do número de vendas de um medica-
mento, pode-se calcular o número de medicamentos que teria que existir em stock, de
forma a garantir um determinado Nível de Serviço. Se se fixar um Nível de Serviço reque-
rido, pode-se determinar a quantidade mínima desse medicamento que deveria existir
em stock para o assegurar. Por exemplo na figura 3.2, tendo 11 medicamentos em stock,
o modelo indica que desse modo consegue-se ter um nível de serviço de 50%. No entanto,
para conseguir um nível de serviço de 90% é necessário ter em stock 16 unidades do me-
dicamento, uma vez que 15 unidades apenas satisfaz aproximadamente 70% das vendas,
portanto a única hipótese de oferecer um nível de serviço de 90%, segundo o modelo, é a
mesma de oferecer 100%, que corresponde a ter 16 unidades em stock.
O processo de avaliação dos métodos de previsão de vendas baseia-se exatamente
na especificação de um nível de serviço requerido e na determinação das quantidades
do medicamento que deveriam existir em stock, de acordo com a estimativa de vendas
prevista. Estes valores serão posteriormente comparados com valores de vendas reais
disponíveis no conjunto de dados.
Em particular, para cada medicamento, o conjunto total de dados de vendas para os
1406 dias é dividido de modo a que os dados dos últimos 1000 dias possam ser usados
como valores reais de vendas da seguinte forma:
1. A primeira estimativa de distribuição de probabilidades a calcular é para o primeiro
dia dos últimos 1000 dias (dia 407), com a qual se determina a quantidade a ter em
stock para garantir o nível de serviço especificado (por exemplo: 90%);
2. Este valor é comparado com o valor real de vendas (o valor no conjunto de dados
correspondente ao dia 407). Se o valor real das vendas for igual ou inferior então,
para este dia, a estimativa foi suficiente para garantir a procura.
3. Todo o processo é avançado dia a dia. Usa-se o mesmo método para os dias seguintes
até ao último dia do conjunto de dados (dia 1406).
4. O nível de serviço obtido pelo método corresponde à percentagem de dias em que a
estimativa foi suficiente para garantir a procura.
Uma vez calculado o nível de serviço obtido pelo método de previsão de vendas este
é comparado com o nível de serviço requerido no processo de validação. Considerando
um conjunto de medicamentos, a fiabilidade de um método de previsão corresponde
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à percentagem de medicamentos para os quais o nível de serviço obtido foi igual ou
superior ao requerido.
Decorrente desta previsão, surge uma questão: qual a quantidade necessária de um
certo medicamento que ofereça um nível de serviço ideal para que esta seja eficiente a
satisfazer a maior parte dos pedidos de vendas, mas que, por sua vez, não sobrestime
em demasia a procura dos mesmos. Coloca-se esta questão devido ao facto de haver a
possibilidade de os medicamentos que não sejam vendidos se tornem um investimento
sem retorno para a farmácia nesse dia. Por conseguinte, em complemento desta análise
da qualidade de um método de previsão de vendas calculam-se ainda valores que repre-
sentam a estimação por excesso (sobrestimação) e a estimação por defeito (subestimação).
Para cada medicamento, a sobrestimação (subestimação) é a percentagem de unidades
da diferença entre o valor da previsão e do valor real em que o valor de vendas obtido
pelo método é estritamente superior (inferior) ao valor real. Para um conjunto de medica-
mentos estes conceitos correspondem à média aritmética dos valores obtidos para cada
medicamento.
3.4 Análise de Resultados
A validação dos modelos probabilísticos (não paramétrico e paramétrico) foi inicialmente
feita de acordo com as especificações seguintes: o computador utilizado possuía um
processador Intel (R) Core(TM) i5-7600 CPU @3.50GHz e memória RAM de 16GB. o
processamento dos dados foi feito utilizando linguagem JAVA e cada modelo demorou
aproximadamente 20 minutos a encontrar previsões para os 1000 dias.
Em relação ao tamanho do conjunto de dados usado para o algoritmo de previsão,
teve-se em conta vários valores significativos como: uma semana (twindow = 7); quatro se-
manas, o que aproximaremos de um mês (twindow = 28); doze semanas, que corresponderá
a um trimestre (twindow = 84); vinte e quatro semanas, correspondente a um semestre
(twindow = 168) e por fim um ano (twindow = 365). No entanto, para o caso dos medica-
mentos sazonais, teve-se em conta apenas três valores para este parâmetro. Estes foram
twindow = 7, twindow = 28 e twindow = 84, devido ao facto de não fazer sentido e ser pouco
provável existirem períodos de sazonalidade de meio ano ou um ano inteiro.
Relativamente à representatividade dos dados, uma vez que não foram diferenciados
os medicamentos sazonais dos não sazonais, considerou-se para a previsão apenas os
dados mais recentes, tendo tsize = twindow
Os resultados irão ser analisados através da verificação dos valores dos níveis de fiabi-
lidade obtidos pelos métodos, tal como os valores de sobrestimação e subestimação. Estes
valores foram apurados anteriormente pelo método referido na secção 3.3. Para a prati-
cidade da análise foram desenhados gráficos com várias curvas (uma para cada Nível de
Serviço), em que um gráfico dará a percentagem de fiabilidade e outro de sobrestimação e
subestimação, ambos em função do tamanho do conjunto de dados. A escolha dos Níveis
de Serviço a analisar deve-se ao facto de estes serem os mais utilizados pelas farmácias.
33
CAPÍTULO 3. PREVISÃO DE VENDAS
Para completar e facilitar a observação dos resultados, em anexo estarão tabelas com todos
esses resultados. Por fim, serão analisados e comparados os dois modelos probabilísticos
diferentes, o modelo não paramétrico e o modelo paramétrico.
Irá-se considerar que um modelo de previsões é adequado quando obtém níveis de
fiabilidade superiores a 95%.
Num primeiro momento a análise irá incidir sobre todos os 10042 medicamentos na
sua generalidade sem distinguir a sazonalidade dos mesmos. Posteriormente para uma
análise mais aprofundada e detalhada será feita essa distinção.
Em primeiro lugar analisa-se o modelo não paramétrico. Na figura 3.5 pode-se obser-
var, para cada nível de serviço (cada curva), como a fiabilidade do modelo evolui para
diferentes tamanhos do conjunto (twindow). Por exemplo, a linha azul, o Nível de Serviço
pretendido é de 90%, em que se obteve valores de fiabilidade sempre muito próximos de
100%, sendo assim o modelo sempre adequado para qualquer tamanho de conjunto de da-
dos. Pode-se constatar que com o aumento do tamanho do conjunto ter-se-á um aumento
na fiabilidade do modelo. Pode-se observar também que para os Níveis de Serviço de 95%
basta considerar tamanhos de conjunto de dados superiores 28 dias, para assim obter-se
valores de fiabilidade adequados. Contudo, para se conseguir modelos adequados para o
Nível de Serviço de 99% é necessário considerar tamanhos de conjunto de dados superio-
res a 84 dias e para o Nível de serviço mais alto é necessário utilizar tamanhos de dados
superiores a 168 dias.
Figura 3.5: Fiabilidade em função do tamanho do conjunto de dados para diferentes níveis
de Serviço do modelo não paramétrico
Pode-se observar no gráfico da figura 3.6, que a sobrestimação, a azul, laranja, cinzento
e amarelo, aumenta com o crescimento do tamanho do conjunto de dados, até certo valor,
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estes valores diferem para cada Nível de Serviço. Para o Nível de Serviço mais baixo, de
90%, verifica-se que a sobrestimação irá sendo cada vez menor.
No que toca à subestimação os valores são sempre muito reduzidos, sendo assim pos-
sível juntar as curvas de sobrestimação e subestimação no mesmo gráfico. As cores das
curvas de subestimação correspondem a azul claro, verde, azul escuro e preto. Estes são
muito reduzidos devido ao facto do objetivo ser comprar quantidades iguais ou supe-
riores às que irão ser vendidas na realidade, existindo assim uma porção superior de
sobrestimação que de subestimação.
Figura 3.6: Sobrestimação e Subestimação em função do tamanho do conjunto para dife-
rentes níveis de Serviço do modelo não paramétrico.
Os valores de sobrestimação são maiores para Níveis de Serviço elevados, pois ao
querer garantir um Nível de Serviço superior é necessário um maior número de embala-
gens em stock, tendo esse número pouca probabilidade de ser vendido, causando assim
percentagens de sobrestimação superiores.
Observe-se agora os resultados relativamente ao método paramétrico. Neste caso pela
visualização dos gráficos, verifica-se uma ligeira diferença nos valores da fiabilidade do
modelo, que na generalidade, são inferiores em relação ao método não paramétrico. O
desempenho do método é inferior para os Níveis de Serviço de 99% e 99.5% como se pode
constatar pela figura 3.7, chegando estes a nunca serem adequados pois não apresentam
fiabilidades superior a 95%. Para o Nivel de Serviço de 90% qualquer modelo de previsão
é adequada, no entanto para o Nível de Serviço de 95% apenas modelos com tamanhos
de dados de 84, 168 e 365 são considerados adequados.
No caso da sobrestimação, pode-se verificar que os valores são muito semelhantes, no
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Figura 3.7: Fiabilidade em função do tamanho do conjunto para diferentes níveis de
Serviço do modelo paramétrico.
entanto os valores para o modelo paramétrico são num modo geral ligeiramente superio-
res.
Relativamente à subestimação, mais uma vez, os valores são bastante semelhantes.
Tal como os valores do método não paramétrico, de um modo geral, estes decrescem
consoante a subida do tamanho do conjunto de dados.
Como visualmente o gráfico de ambos apresenta um padrão semelhante ao do modelo
não paramétrico, o gráfico destes valores para o modelo paramétrico não é apresentado.
Todos os valores referentes aos resultados analisados podem ser consultados na pri-
meira tabela do anexo.
3.5 Sazonalidade
Como foi referido na secção 3.1 a qualidade das estimativas depende, além do tamanho
do conjunto de observações, também da sua representatividade relativamente ao valor
que pretende estimar. No caso de medicamentos tipicamente sazonais é natural que os
valores de vendas mais representativos sejam os que correspondem à respectiva época do
ano.
Perante todos os fatores, não existe um método exato de considerar um medicamento
sazonal ou não, pois existem vários fatores que determinam a sazonalidade dum medica-
mento: como estações do ano, clima, tendências, entre outros. Portanto, não existe uma
maneira óbvia de determinar se um medicamento é sazonal ou não tendo em conta apenas
os dados das vendas.
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No entanto, para este trabalho usou-se uma função que atribui uma pontuação de
sazonalidade, se esta pontuação for inferior a um certo valor considera-se que esse medi-
camento é sazonal. Contudo, tudo isto é feito de modo abstrato e apenas com base nos
dados das vendas, ignorando outros fatores que poderão ser críticos para a sazonalidade
dum medicamento. O pseudocódigo desta função está listado em seguida.
1 scoreFunction(sales){
2 err, tot, i, j = 0;
3 while(i < sales.size()) {
4 while(j < sales.size()) {
5 noWrapDist = module( (i%365) - (j%365) );
6 wrapDist = min( noWrapDist, 365-noWrapDist );
7 err += wrapDist*sales(i)*sales(j);









A função de pontuação sazonal calcula uma pontuação determinando a distância
entre os dias para cada par de dias (i, j) existente nos dados, por exemplo considerando
os dias i = 9/8/2017 e j = 9/8/2019, a distância entre os dias é de 0. Esta distância entre
os dois dias é chamada de WrapDistance. De seguida este valor irá ser multiplicado pelo
número de pares de vendas, se por exemplo no dia i forem vendidas 2 unidades(vi = 2)
e no dia j 3 unidades (vj = 3), então o número de pares de vendas foi de vi × vj = 2× 3 =
6. A multiplicação destes três fatores irá sendo somado ao longo das iterações (err =∑
WrapDistance×vi×vj ), bem como o a multiplicação das vendas dos dias (tot =
∑
vi×vj ).
No fim das iterações, para cada medicamento, a pontuação irá ser dada pelo quociente
entre os dois somatórios score = errtot .
Veja-se de seguida os seguintes medicamentos para assim se entender como é dada
a pontuação segundo as vendas dos medicamentos. No exemplo da tabela 3.1, pode-se
observar como o medicamento 1 não tem nenhum fator de sazonalidade, pois este tem
sempre o mesmo número de vendas ao longo do ano. Já o medicamento 2 apenas tem
vendas nos primeiros 5 dias de cada ano.
Dias 1 2 3 4 5 6 7 8 ... 364 365 366 367 368 369 370
Med1 3 3 3 3 3 3 3 3 ... 3 3 3 3 3 3 3
Med2 5 5 5 5 5 0 0 0 ... 0 0 5 5 5 5 5
Tabela 3.1: Valores de vendas de dois medicamentos genéricos.
Para estes dois exemplos, a função de pontuação sazonal irá atribuir uma pontuação de
91.46 para o primeiro medicamento e 1.77 para o segundo, sendo este altamente sazonal.
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Este método foi previamente utilizado nas farmácias do grupo da ANF, com um va-
lor de cutof f = 80, caraterizando assim um medicamento como sazonal. Assim foram
considerados 123 medicamentos sazonais num total de 10042 fármacos.
Como referido anteriormente, não existe forma de se saber ao certo se um medica-
mento é sazonal ou não, devido a todos os fatores que isso implica, no entanto esta é uma
forma de fazer essa atribuição rapidamente e relativamente eficaz, pois tem em conta a
relação das vendas de dias homólogos de anos diferentes.
3.5.1 Medicamentos não Sazonais
Nesta secção analisar-se-á os resultados relativamente a medicamentos não sazonais. A
análise será feita de forma semelhante à que foi feita a todos os medicamentos. Os re-
sultados referentes aos medicamentos não sazonais, podem ser consultados com mais
pormenor na segunda tabela do anexo.
Figura 3.8: Fiabilidade em função do tamanho do conjunto para diferentes níveis de
Serviço do modelo não paramétrico de medicamentos não considerados sazonais.
Em primeiro lugar a análise incide sobre a fiabilidade do modelo não paramétrico.
Observando a figura 3.8, a fiabilidade aumenta estritamente com o aumento do tama-
nho do conjunto de dados. Constata-se também que para o Nível de Serviço de 90% a
fiabilidade é sempre muito próxima de 100%. Para o modelo com Nível de Serviço de
95%, apenas a partir de um conjunto de dados com tamanho de 28 dias (twindow = 28)
é que se pode considerar os modelos adequados. Já para os Níveis de Serviço de 99%,
apenas são adequados quando se consideram tamanhos de conjunto de dados superiores
a 84 dias (twindow = 84). Para que o modelo que considera um nível de serviço de 99.5%
seja adequado é necessário considerar tamanhos de conjuntos de dados com tamanho
superiores ou iguais a 168 dias (twindow = 168).
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Pode-se também observar que existe uma clara melhoria em relação aos resultados
quando considerados todos os medicamentos, principalmente no que toca às curvas de
Nível de Serviço de 99% e 99.5%.
Referente à sobrestimação (Figura 3.9 a azul claro, laranja, cinzento e amarelo), esta
aumenta de forma geral com o aumento do tamanho do conjunto para os dois níveis de
serviço mais elevados. Para o primeiro Nível de Serviço, a sobrestimação vai diminuindo
até um tamanho de dados de 84 dias tornando-se constante para os restantes. Referente
ao Nível de Serviço de 95% verifica-se uma sobrestimação quase sempre constante. Para
os restantes pode-se observar que a sobrestimação é crescente, com a exceção para o nível
de serviço de 99%, esta desce ligeiramente para tamanhos de dados superiores a 84 dias.
Figura 3.9: Sobrestimação e Subestimação em função do tamanho do conjunto para dife-
rentes níveis de Serviço do modelo não paramétrico de medicamentos não considerados
sazonais.
Enquanto que na Subestimação (Figura 3.9 a azul, verde, azul escuro e preto), os
valores são mais uma vez muito baixos, em relação aos da sobrestimação.
Comparativamente aos resultados de todos os medicamentos, nota-se que os valores
de fiabilidade são ligeiramente superiores para o Nível de Serviço de 90%. À medida
que o Nível de Serviço aumenta, também a diferença entre as fiabilidades aumenta. Por
exemplo, para o Nível de Serviço de 99.5% e tamanho de conjunto de 7 dias (twindow = 7), a
fiabilidade do modelo para todos os medicamentos é de aproximadamente 4%, enquanto
que para medicamentos considerados não sazonais é de aproximadamente 53%. Já na
sobrestimação, existe uma grande semelhança nos valores. De igual modo, nos valores da
subestimação verifica-se terem graficamente um padrão semelhante, apresentado valores
idênticos.
Em relação ao modelo paramétrico não existe uma alteração significativa, uma vez que
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os gráficos são semelhantes. No que alude à fiabilidade do modelo, comparativamente
ao não paramétrico, os valores são praticamente iguais, até certo ponto, pois estes são
de um modo geral piores que os do modelo não paramétrico, principalmente a partir de
tamanhos de dados de 84 dias.
O mesmo acontece com a sobrestimação e subestimação, onde os valores são muito
semelhantes ao do modelo não paramétrico.
Ao comparar os resultados das previsões de vendas de medicamentos não sazonais
com a mesma previsão para o conjunto de todos os medicamentos, assinala-se que nos
segundos, consegue-se obter uma fiabilidade menor, originando valores de sobrestimação
muito idênticos. Observando os valores de subestimação, para o conjunto de medicamen-
tos não sazonais, constata-se que estes são semelhantes, contudo inferiores, comparativa-
mente ao conjunto de todos os medicamentos.
3.5.2 Medicamentos Sazonais
Por fim, segue-se a análise dos medicamentos considerados sazonais, aqueles que, segundo
a função de pontuação têm pontuações inferiores a 80. Estes têm um maior número de
vendas em dias homólogos de anos diferentes. Primeiramente analisa-se o modelo não
paramétrico, seguindo-se o modelo paramétrico.
Esta análise é feita sobre um universo de 123 medicamentos considerados sazonais e
apenas serão considerados tamanho de conjuntos de dados de 7, 28 e 84 dias, tomando
o parâmetro twindow esses valores. Apenas estes tamanhos fazem sentido pois do ponto
de vista de sazonalidade falar em estações de meio ano ou de um ano inteiro não é
coerente, até porque as estações do ano têm períodos de 3 meses. No entanto, poderá
haver medicamentos que podem ter uma sazonalidade de um mês (apenas são vendidos
no mês mais frio do ano), ou duma semana (apenas poderão ser vendidos no início de
uma estação, por exemplo, por precaução).
Visto que o objetivo é tentar aproveitar a sazonalidade dos medicamentos, o objetivo é
fazer a previsão com base no histórico de vendas desse período homólogo do ano anterior,
assim tsize = 365.
Outro fator importante é centralizar os dados para a previsão. Com isto quer se dizer
que, pretendendo prever as vendas para o dia i, os dias utilizados serão todos entre
i − 365− twindow/2 e i − 365 + twindow/2. Por exemplo, caso seja pretendido prever vendas
para o dia 407 e tendo em conta que twindow = 7 e tsize = 365 os dias utilizados para a
previsão serão entre o dia 39 e o dia 45. Isto é ilustrado na figura 3.10.
Pode-se apurar então que a fiabilidade é muito alta quando é considerado um nível
de serviço de 90% e para níveis de serviço de 95% a previsão apenas é adequada conside-
rando um tamanho de dados de 84 dias. Porém, para os restantes, não se consegue obter




Figura 3.10: Ilustração dos dados utilizados para as previsões sazonais
Figura 3.11: Fiabilidade em função do tamanho do conjunto para diferentes níveis de
Serviço do modelo não paramétrico de medicamentos considerados sazonais.
Tendo em conta os dados em relação à sobrestimação os valores são bastantes altos à
medida que o tamanho do conjunto de dados e o nível de serviço pretendido aumenta.
No entanto, para o nível de serviço de 90%, o modelo atinge uma sobrestimação maior
quanto menor o tamanho do conjunto de dados.
No que respeita aos valores da subestimação pode-se constatar que estes são menores
para tamanhos de conjuntos maiores. Porém, estes valores são superiores aos valores de
subestimação dos medicamentos não sazonais.
Os valores de fiabilidade, bem como de sobrestimação e subestimação, para o modelo
paramétrico são ligeiramente piores, tal como ocorre para os medicamentos não sazonais.
Estes valores podem ser consultados com mais pormenor na terceira tabela do anexo.
Para verificar se o tratamento destes medicamentos como sazonais melhora efetiva-
mente os modelos, decidiu-se comparar com os resultados sendo o parâmetro tsize =
twindow (Figura 3.12).
Pode-se concluir que, tratando estes medicamentos como não sazonais consegue-se
um nível de fiabilidade superior em relação a tratá-los como sazonais. Contudo, o método
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Figura 3.12: Fiabilidade em função do tamanho do conjunto para diferentes níveis de Ser-
viço do modelo não paramétrico de medicamentos considerados sazonais (tsize = twindow).
torna-se igualmente inadequado para prever vendas em caso de Níveis de Serviço mais
exigentes, nomeadamente 99% e 99.5%, uma vez que não oferecem fiabilidades superiores
a 95%.
Estes resultados podem ser consultados detalhadamente na quarta tabela do anexo.
3.6 Conclusões
Concluindo, pela observação dos resultados pode-se constatar em primeiro lugar que se
obtêm melhores valores de fiabilidade ao utilizar-se níveis de serviço menos exigentes.
Isto é bastante intuitivo pois se se pretende satisfazer menos pedidos, espera-se que
haja um maior número de medicamentos no qual é possível obter um porção de vendas
satisfeitas superior àquela que se pretende corresponder. Isto porque a fiabilidade é
calculada descobrindo a percentagem de medicamentos que oferece um nível de serviço
superior ao requerido.
Pode-se também concluir que, num modo geral, o modelo não paramétrico é melhor,
apresentando sempre melhores resultados face ao modelo paramétrico no que toca a
valores de fiabilidade.
Fazendo os mesmos testes para medicamentos não sazonais, verifica-se que ambos os
modelos obtém resultados muito idênticos. No entanto, pode-se notar uma melhoria nos
valores de fiabilidades destes em relação a todos os medicamentos, isto deve-se ao facto
de terem sido retirados da análise os medicamentos sazonais.
Ao tentar prever vendas de medicamentos sazonais, não foi possível apresentar um
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modelo adequado para níveis de serviço exigentes. No entanto, é possível concluir que o
método de separação de medicamentos sazonais e não sazonais é adequado, pois com a
retirada dos primeiros, as fiabilidades de todos os métodos melhoraram. Isto significa que
função pontuação consegue determinar alguns dos medicamentos que são problemáticos.
É possível concluir de igual modo que o modelo não paramétrico e o paramétrico,
são ambos adequados para prever vendas caso se pretenda um nível de serviço de 90% e
95%, quando considerados tamanhos de conjuntos de dados superiores a sete dias, pois a
fiabilidade é superior a 95%.
A partir das conclusões tiradas, considera-se então que o modelo probabilístico mais
adequado para prever vendas é o não paramétrico com os valores dos parâmetros tsize =
twindow = 365. As probabilidades de vendas retiradas deste método serão as usadas para













Este capítulo aborda o tema de gestão de stock, em que se expõe um modelo para
automatizar a mesma. Esta abordagem é feita, para termos de simplificação, em
primeiro lugar apenas com um medicamento (4.1) e de seguida com todos os medi-
camentos considerados (4.2). Posteriormente são analisados os resultados obtidos
(4.3) e validados (4.4). Finalizando é feito um sumário do trabalho realizado (4.5).
O objetivo primordial da gestão de stock é proporcionar uma estratégia com o intuito
de rentabilizar ao máximo o investimento de uma farmácia. A partir dos resultados das
previsões de vendas é possível prever quais os níveis de serviço a que corresponde de-
terminada quantidade em stock, e, é também possível prever qual a probabilidade de
determinada quantidade de um medicamento ser vendido. Neste trabalho assume-se que
se tem acesso aos preços de compra e venda de todos os medicamentos.
Contudo, é necessário ter em conta o espaço disponível nessa farmácia, para isso é
necessário que a soma das quantidades de todos os medicamentos não ultrapasse a quan-
tidade total permitida pelo espaço disponível. Apesar das embalagens dos medicamentos
não ocuparem o mesmo espaço, para simplificar ter-se-á em conta apenas quantidades
de embalagens, descartando o volume das mesmas, bem como o número de embalagens
suportado pela farmácia, descartando também o espaço disponível. No entanto, é possí-
vel simular os diferentes tamanhos de embalagens. Sendo isto feito tendo como tamanho
padrão um certo medicamento e multiplicando o número de unidades de outros medi-
camentos por uma constante, representando quantas vezes a embalagem é superior ao
tamanho padrão.
Outro fator a não esquecer é a existência de medicamentos em stock. Uma hipótese
de o simular, é partindo do princípio que cada medicamento tem uma quantidade em
stock que garante pelo menos um determinado nível de serviço, por exemplo de 50%. Se
eventualmente existir um medicamento que não verifique vendas em mais de 50% dos
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dias, esse medicamento irá ter em stock 0 unidades, pois 0 unidades corresponde a ter um
nível de serviço superior a 50%. Esta hipótese é uma proposta com o objetivo de simular
um dia normal onde tenha havido sobras das vendas do dia anterior.
Não esquecendo o nível de serviço que uma farmácia pretende oferecer, foi visto
anteriormente que à medida que se aumenta o nível de serviço requerido para um medi-
camento serão necessárias quantidades em stock respetivamente superiores. No entanto,
uma farmácia poderá decidir ter níveis de serviço diferentes para diversos medicamentos,
consoante a procura que pretende satisfazer para aquele produto. Com isto, é necessário
definir o nível de serviço de cada medicamento. Apesar do modelo possibilitar a escolha
de níveis de serviço diferentes para todos os medicamentos, para facilitar a introdução e
interpretação dos resultados irá ser utilizado o mesmo nível de serviço para todos.
Por fim, é também fundamental ter em consideração que não é possível para uma
farmácia fazer um investimento ilimitado, comprando assim grandes quantidades de
todos os medicamentos satisfazendo as vendas para vários dias. Tal não é possível, pois
existe um limite orçamental, sendo este outro dos parâmetros que irá restringir os cálculos
da gestão de stock.
Uma vez que a gestão de stocks discutida é um problema de tomada de decisão, para
o resolver irá ser utilizado o método da Programação Linear descrito na secção 2.3. Tendo
em conta que o objetivo é determinar a quantidade de medicamentos a solicitar ao arma-
zém, será utilizada a variante da Programação Linear Inteira. Apesar de, intuitivamente
seria esperado que as variáveis tomassem valores naturais, pois o objetivo é determinar
quantidades, devido ao facto de a cada quantidade estar associado um Nível de Serviço,
é necessário utilizar variáveis binárias, sendo cada uma referente à decisão de comprar a
respetiva quantidade.
A programação linear é útil quando se pretende resolver problemas de decisão, como
no presente caso, em que se pretende determinar que quantidades de cada medicamento
serão necessárias comprar para satisfazer um determinado nível de serviço não ultra-
passando certas margens como o orçamento e o espaço disponível. Cada instância de
programação linear é representada por um conjunto de inequações lineares denominadas
restrições e uma função linear denominada função objetivo, a qual se pretende maximizar.
No entanto, no caso apresentado e tendo em conta que o pretendido é definir decisões,
é necessário restringir o espaço de soluções possíveis em que apenas os valores das va-
riáveis sejam binários, ou seja, comprar ou não comprar determinada quantidade desse
medicamento.
Tendo em conta o que foi visto anteriormente, para a modelação do problema, é
imperativo definir qual a função objetivo e quais as inequações que definirão as restrições.
Como já referido, deve-se também restringir vários fatores, considerando o orçamento,
a quantidade total de medicamentos e o nível de serviço para cada medicamento. Estas
restrições serão apresentadas como inequações lineares.
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4.1 Caso Particular (Um Medicamento)
Para compreender de uma forma facilitada o modelo de gestão de stock, veja-se o seguinte
exemplo onde é apenas considerado um medicamento, o mesmo utilizado na secção 3.1.
Antes de definir restrições, o início de qualquer problema de programação linear passa
por tentar perceber o que se pretende solucionar. No caso de apenas ser considerado um
único medicamento, o pretendido é descobrir qual a quantidade a comprar. Para isso
serão definidas variáveis binárias bi (0 ≤ i ≤ n, sendo n a quantidade que garante 100% de
nível de serviço) que indicam que a quantidade necessária a ser comprada será i. Tendo
em conta que existe a possibilidade de existirem já embalagens em stock, essa quantidade
será dado por k. Assim, as variáveis binárias bi têm em consideração que a quantidade
máxima a comprar será apenas n − k, correspondendo a um Nível de Serviço de 100%
(0 ≤ i ≤ n−k). Sendo que apenas se poderá escolher uma quantidade de cada medicamento




Num exemplo prático, é necessário relacionar cada quantidade em stock com o seu
respetivo nível de serviço. Para isso, note-se o exemplo dos níveis de serviço obtidos pelo
gráfico da figura 3.2. Com isto, sabendo que a quantidade que garante os 100% de nível
de serviço é 16 (n = 16) e partindo do princípio que existem 11 embalagens em stock




A segunda restrição é relacionada à quantidade máxima possível em stock. Visto que
cada bi refere que serão compradas i unidades do medicamento então i × bi refere-se ao





Onde u representa o número de unidades que irão ser compradas, como apenas uma
das variáveis bi terá o valor 1, o somatório do produto das variáveis decisão pela quan-
tidade dará apenas a quantidade que se deverá comprar. Tendo em conta que existe a




(i × bi) + k
Onde ut representa a quantidade total de medicamentos que existirão em stock após a
compra. Como referido anteriormente, é necessário restringir a quantidade de embalagens
segundo o espaço de armazenamento existente, surgindo assim a segunda restrição
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n−k∑
i=0
(i × bi) + k ≤MaxStock
Onde MaxStock é o máximo de embalagens suportado pela farmácia.
No início do capítulo foi referido que é necessário restringir o mínimo de nível de
serviço que a farmácia estará disposta a apresentar para aquele medicamento. Tendo
em conta a informação disponível em relação aos níveis de serviço dos medicamentos
calculado pelo método de previsão de vendas (figura 3.2), sabemos quais as percentagens
de vendas que cada farmácia pode satisfazer com determinadas unidades em stock. Por
exemplo, partindo do princípio que existem 2 unidades em stock (k = 2) e o objetivo é
satisfazer 50% das vendas, é necessário comprar 9 embalagens (i = 9). Assim temos que
o nível de serviço garantido por 2 + 9 unidades será dado por r2+9 e a decisão de ter este
nível de serviço é dado pela variável binária b9, pois corresponde à variável binária que
condiz com a decisão de comprar 9 embalagens. Com isto, o nível de serviço selecionado
é dado pela multiplicação da variável binária bi (representando a decisão de comprar i
unidades) e pelo valor do nível de serviço rk+i , ficando bi × rk+i . Caso não seja necessário
comprar embalagens o valor de i é 0. De referir que como 0 ≤ i ≤ n − k, os valores de i
nunca irão estar fora do universo considerado, pois i + k ≤ n. Concluindo, temos então




ficando a restrição da seguinte maneira
n−k∑
i=0
bi × rk+i ≥ ServiceLevel
Sendo ServiceLevel a percentagem de vendas que se pretende garantir para determi-
nado medicamento.
Prosseguindo, é necessário garantir que o dinheiro investido ao comprar i quantidades
do medicamento não seja superior ao orçamento disponível pela farmácia. Sendo c o custo
do medicamento e
∑n−k
i=0 (i × bi) as quantidades compradas do mesmo, a expressão que
representa o dinheiro gasto é dado por
n−k∑
i=0




(i × bi)× c ≤ Budget
Sendo Budget o valor do orçamento disponível pela farmácia.
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Por fim, falta apenas definir a função objetivo. Ora o objetivo é maximizar os lucros da
farmácia. O lucro é obtido fazendo a diferença entre o investimento e o retorno das vendas.
No entanto é impossível saber ao certo qual será a quantidade de medicamentos que serão
vendidos. Contudo, através dos cálculos processados no método de previsão de vendas é
possível saber qual a probabilidade de serem vendidas cada quantidade de medicamentos.
Assim, não será exatamente tratado o retorno das vendas, mas sim o retorno esperado
das mesmas. Como referido anteriormente, para além de ser possível saber qual o nível
de serviço que determinada quantidade de medicamentos garante, a partir do método
de previsão de vendas, é possível também saber qual a probabilidade de se vender k + i
medicamentos. Este valor é dado por pk+i . Tendo em conta que se sabe o preço de venda




i × pi)× v
Pois o valor esperado de uma variável corresponde à média ponderada pela probabili-
dade [16].
Se o pretendido é calcular o esperado para uma quantidade m menor que n− k, temos
de ter em conta que a probabilidade de vender m quantidades é dado por pm + ...+ pn−k .
Tome-se o exemplo em que o m = 2 e n− k = 4, o esperado será
0× p0 + 1× p1 + 2× pk≥2
Pois, se apenas se tem 2 quantidades em stock, a probabilidade de vender as 2 não
é só p2 mas sim a soma das restantes probabilidades, pois tendo apenas 2 quantidades
em stock, se nesse dia houver uma procura superior, as 2 serão sempre vendidas. Assim a
fórmula do esperado de vendas de m quantidades ( m = i + k) fica
i+k−1∑
j=0
j × pj +
n∑
j=i+k
(i + k)× pj
Com isto, é então possível escrever a função objetivo correspondente ao lucro esperado,







j × pj +
n∑
j=i+k
(i + k)× pj
v − i × c

Assim, tendo a função objetivo representada, podemos então modelar o problema de
programação linear inteira que servirá para resolver o caso:
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j=0 j × pj +
∑n
j=i+k(i + k)× pj
)
v − i × c
)∑n−k
i=0 bi = 1∑n−k
i=0 (i × bi) + k ≤MaxStock∑n−k
i=0 bi × rk+i ≥ ServiceLevel∑n−k
i=0 (i × bi)× c ≤ Budget
bi ∈ {0,1}
4.2 Caso Geral (Todos os medicamentos)
Visto o caso particular apenas para um medicamento, analisa-se agora o caso para todos
os medicamentos. Neste caso tem que se ter em conta as mesmas restrições com a nuance
de que se irá tratar de vários medicamentos, na ordem dos milhares. As restrições serão
muito mais, pois a cada medicamento será apenas atribuída uma quantidade e terá um
nível de serviço requerido. Assim, existirá uma restrição respetiva à decisão da quantidade
a comprar para cada medicamento e outra respetiva ao nível de serviço.
Com isto tem-se que para cada medicamento l correspondem duas restrições: uma











Onde nl é o número máximo de quantidades a comprar e kl é a quantidade em stock
do medicamento l.
Outra diferença é em relação à restrição que delimita o orçamento da farmácia. O
orçamento da farmácia terá de ter em conta a soma dos custos relacionados com todos os





(i × bli )× c
l
Onde cl é o custo de uma unidade do medicamento l.
Após isto, é necessário atualizar também a restrição referente às quantidades totais
e aos limites de espaço disponível na farmácia. Neste caso, a soma de todas as unidades
existentes em stock de todos os medicamentos (kl) com as unidades que se irão comprar
(ul) não podem ser superiores ao espaço disponível pela farmácia. Assim temos que as
unidades em stock após a comprá será dado por:
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(i × bli ) + k
l
 ≤MaxStock
Finalizando com a função objetivo, a qual será a mesma, pretende-se maximizar o
lucro da farmácia, mas neste caso o lucro será dado pela soma dos lucros de todos os










j l × plj +
nl∑
j=i+kl
(i + kl)× plj
vl − i × cl










l × plj +
∑nl
j=i+kl (i + k
l)× plj
)











i=0 (i × b
l













Apesar da modelação estar correta, desta forma o modelo irá possuir um número de
variáveis muito elevado, podendo assim aumentar consideravelmente o tempo de procura
para a solução ótima. É necessário realizar um pré-processamento para assim diminuir o
número de variáveis, melhorando a escalabilidade do modelo.
4.2.1 Pré-processamento do Modelo
O pré-processamento do modelo foi feito com o propósito de excluir variáveis associadas
a níveis de serviço que podem ser descartadas para a resolução do mesmo, por exemplo,
se se pretende obter um nível de serviço de 90%, não há a necessidade de considerar
quantidades que oferecem níveis de serviço inferiores ao pretendido, logo as variáveis
associadas a esses casos serão descartadas.
A segunda modificação a fazer, deriva da anterior. Se apenas são consideradas variá-
veis correspondentes a quantidades que oferecem níveis de serviço iguais ou superiores
ao pretendido, então não é necessário restringir o modelo a não considerar as variáveis
referentes a Níveis de Serviço inferiores ao pretendido, pois esses casos foram eliminados.
Logo, a segunda modificação a ser feita é retirar a restrição que limita os níveis de serviço.
Em terceiro lugar, visto que o objetivo é maximizar os lucros, também se pode simplifi-
car o modelo com base neste fator. Considere a tabela 4.1 que mostra os lucros esperados
possíveis de um determinado medicamento. Esta tabela representa os lucros desse me-
dicamento, para determinados preços de venda e compra, sendo estes independentes da
51
CAPÍTULO 4. GESTÃO DE STOCK
modificação que se pretende fazer. São apenas considerados lucros referentes a quantida-
des que oferecem um nível de serviço superior ao pretendido, de acordo com a primeira
otimização discutida anteriormente. Logo, a quantidade de 12 unidades é a miníma para
satisfazer o nível de serviço.
Quantidades 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Lucro 7.92 8.50 8.74 8.60 8.08 7.23 6.09 4.73 3.21
Tabela 4.1: Lucros esperados associados às quantidades a comprar
Pode-se observar pela tabela que a quantidade que maximiza o lucro para este medi-
camento é de 9 unidades em stock. Este exemplo ilustra como se pode otimizar o modelo,
tendo em conta que existem mais variáveis que podem ser ignoradas para além das as-
sociadas a níveis de serviço inferiores ao pretendido. Tendo em conta o objetivo de se
maximizar o lucro, as restrições do espaço e orçamento da farmácia, pode-se ignorar as
variáveis associadas a quantidades superiores àquela que garantem um lucro máximo.
Tendo em conta o presente exemplo, se existe um orçamento suficiente para comprar 9
unidades, não compensa considerar quantidades superiores, pois isso implica um gasto e
quantidade em stock superiores, indo assim contra as restrições do orçamento e espaço
disponível.
Em suma, a otimização do modelo passa por eliminar as variáveis binárias referentes
a níveis de serviço inferiores ao pretendido, sendo assim possível retirar as restrições
associadas aos níveis de serviço de cada medicamento, e eliminar as variáveis associadas a
quantidades que têm lucros inferiores ao lucro máximo, mas apenas as que têm quantida-
des superiores á quantidade que oferece o lucro máximo. Assim, são apenas consideradas
todas as variáveis entre a que está associada a um mínimo de quantidades de cada me-
dicamento l (minl) que satisfaz o nível de serviço (bi∀i ≥ minl) e a quantidade de cada
medicamento l (maxl) que apresenta um lucro esperado máximo (bi∀i ≤maxl).
No entanto, para estas alterações, é necessário um pré-processamento dos dados, pois
é necessário calcular qual o lucro esperado para cada quantidade a comprar de cada me-
dicamento, para assim se proceder à eliminação das variáveis. Por fim, com as alterações








l × plj +
∑maxl
j=i+kl (i + k
l)× plj
)








i=minl (i × b
l













Apesar do pré-processamento necessário, esta otimização reduz consideravelmente
o tempo de execução do algoritmo. Até porque simplifica a matriz para o algoritmo do
Simplex, pois têm muito menos variáveis.
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4.3 Análise de Resultados
Analisada a modelação do problema, na presente secção será feita uma análise dos re-
sultados. No entanto, antes disso, é necessário chegar a uma conclusão em relação aos
valores das constantes MaxStock, Budget e ServiceLevell .
Primeiramente analisam-se os resultados para apenas um medicamento para perceber
assim qual a quantidade que o algoritmo devolve com o objetivo de maximizar o lucro
esperado.
A constante Budget, tal como o MaxStock, apenas terão peso na solução quando estas
garantem a compra de todos os medicamentos de maneira a satisfazer os níveis de serviço.
Caso contrário o algoritmo de Programação Linear Inteira não encontra uma solução
ótima devido ao facto de não haver interseção de todos os planos criados pelas diferentes
restrições. Portanto, os valores destas constantes têm de ser suficientemente altos para
que o modelo consiga operar sobre o maior espaço de resultados possível.
Para o de Nível de Serviço utilizar vários valores para assim ser possível observar uma
evolução nos resultados.
Para visualizar os resultados serão examinadas várias combinações para os valores das
constantes (apenas o Nível de Serviço) e perceber assim as evoluções que estas provocam
nos resultados retornados pelo algoritmo nas unidades a comprar dos vários medica-
mentos. Os resultados foram gerados utilizando um programa implementado em JAVA,
recorrendo à interface GLPKSolver [6], utilizada para resolver o problema de Programa-
ção Linear Inteira, modelado anteriormente. O computador utilizado possuía as seguintes
especificações: processador Intel (R) Core(TM) i5-7600 CPU @3.50GHz e memória RAM
de 16GB.
4.3.1 Um Medicamento
Para a análise de um só medicamento escolheu-se um que apresentava valores de vendas
bastante uniformes, isto é, que foi vendido ao longo de todo o ano em quantidades não
muito grandes. Para começar a análise, veja-se primeiro o gráfico da figura 4.1 o qual
ilustra os níveis de serviço consoante as quantidades em stock do medicamento.
Pode-se constatar que para se satisfazer todos os pedidos de venda deste medicamento
é necessário ter em stock 10 unidades do mesmo. Para além disso, assume-se que se tem
em stock 3 unidades deste medicamento. Adicionalmente, é necessário saber os preços
de compra e venda do fármaco em estudo, estes podem ser consultados na tabela 4.2.
BuyPrice Sell Price
1.765 3
Tabela 4.2: Preços de compra e venda do primeiro medicamento
Partindo do princípio que se pretende satisfazer 40% das vendas e que as quantidades
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Figura 4.1: Níveis de Serviço para um determinado medicamento.
máxima em stock (10) e orçamento disponível (100) são suficientemente grandes para en-
contrar uma solução inteira ótima, é possível então instanciar o problema de Programação
Linear. Com estes dados e não esquecendo a terceira modificação do modelo, calculando
os lucros esperados, nota-se que os valores de minl e maxl serão iguais e são 2. Isto pode
ser visto na tabela 4.3. Assim, o solução do modelo irá ser 2, com um lucro esperado de
9,92.
Compras(i) 0 1 2 3 4 5 6 7
Lucro 8.754 9.540 9.916 9.813 9.230 8.233 6.926 5.413
Tabela 4.3: Lucros Esperados
Tendo em conta que apenas estamos a considerar um medicamento, quaisquer alte-
rações aos valores de MaxStock ou Budget só irão alterar a decisão se não permitirem
a compra de 2 unidades, o que significaria que para este caso não existiriam soluções.
Contudo, se aumentarmos ou diminuirmos o nível de Serviço, o algoritmo irá ajustar a
decisão consoante o nível de serviço requerido.
Outro fator que pode alterar a decisão do algoritmo é aumentar ou diminuir a margem
entre os preços de compra e os preços de venda. Considere-se agora um medicamento em
que se pretenda o mesmo Nível de Serviço mas com diferentes preços de compra e venda,
estes apresentados na tabelas 4.4.
BuyPrice Sell Price
1.765 3.532
Tabela 4.4: Preços de compra e venda do primeiro medicamento
54
4.3. ANÁLISE DE RESULTADOS
Compras(i) 0 1 2 3 4 5 6 7
Lucro 10.307 11.540 12.300 12.493 12.119 11.158 10.032 8.564
Tabela 4.5: Lucros Esperados
Neste caso, após o pré-processamento, repara-se que a quantidade necessária para sa-
tisfazer o nível de serviço contínua a ser 2 (minl = 2) mas que a quantidade que apresenta






j=0 j × pj +
∑3
j=i+3(i + 3)× pj
)
3.532− i × 1.765
)∑3
i=2 bi = 1∑3
i=2(i × bi) ≤ 10∑3
i=2(i × bi)× 1.765 ≤ 100
bi ∈ 0,1
Neste caso, o mesmo algoritmo de Programação Linear Inteira, devolve uma solução
diferente. O método indica que se deverá comprar 3 unidades obtendo um lucro esperado
de 12.49. Assim, o algoritmo, não compra apenas a quantidade minima para satisfazer o
Nível de Serviço (minl), como vai mais além, compra as quantidades que maximizam o
lucro esperado (maxl).
Outros dos fatores que pode alterar os resultados são diferentes Níveis de Serviço, ou
mais especificamente, as probabilidades correspondentes a comprar diferentes quantida-
des.
4.3.2 Vários Medicamentos
Modelado o problema, verifica-se agora os lucros esperados utilizando as probabilidades
calculadas com um conjunto de dados de 365 dias (um ano). Na tabela 4.6 pode-se ver
os lucros em função de níveis de serviço exigidos, para quando não são consideradas
unidades em stock e quando são consideradas quantidades que garantem 50% das vendas.
Constata-se uma diminuição do lucro esperado com o aumento do nível de serviço.
Isto deve-se ao facto de o montante gasto para a compra dos medicamentos ser superior
ao valor esperado das vendas. Um dos fatores para isto acontecer deve-se à margem
entre o preço de compra e de venda ser reduzida, diminuindo assim o lucro esperado
para as vendas de determinadas quantidades. De acrescentar que quando o Nível de
Serviço pretendido é 0%, a decisão é a de comprar as quantidades que maximizam o
lucro, obtendo assim um lucro esperado positivo.
No entanto, pode-se observar um melhoramento no valor dos lucros caso seja consi-
derado que existam medicamentos em stock, que garantam 50% de Nível de Serviço.
Com este exemplo pode-se observar como o modelo consegue proporcionar lucros
esperados positivos para vários níveis de serviço, passando estes a serem negativos a
partir dos 50% de nível de serviço. No entanto, os valores de lucro esperado para Níveis
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Tabela 4.6: Lucros Esperados para todos os medicamentos, tendo em conta a quantidade
necessária para um dia, com e sem unidades já em stock.
de Serviço inferior ou igual a 50%, são iguais, pois em stock encontra-se as quantida-
des que maximizam os lucros. Assim, o modelo maximiza os lucros decidindo comprar
medicamentos que tenham alta probabilidade de ser vendidos e margens de lucros altas.
De seguida, compara-se o lucro esperado obtido pelo método de gestão de stock com
o lucro esperado do modelo de previsão de vendas estudado no capítulo anterior. O
lucro esperado do modelo de previsão de vendas é calculado de forma idêntica ao lucro
esperado pelo modelo de gestão de stock, no entanto, no primeiro, sabendo quais as
quantidades a comprar, basta apenas calcular o lucro esperado para aquela quantidade e
somar para todos os medicamentos. Não sendo necessário resolvê-lo como um problema
de otimização, como é feito para o modelo de Gestão de Stock. De referir que nesta
comparação foram consideradas unidades em stock que garantam 50% das vendas.
Verifica-se que, a partir do Nível de Serviço de 60%, os valores de ambos os modelos
começam a ser iguais e para valores menores que 60% de Nível de Serviço o lucro esperado
do modelo de gestão de stock é ligeiramente superior, porém, a diferença é relativamente
baixa (menos de uma unidade).
Em geral, pode-se constatar que o modelo de gestão de stock oferece valores de lucro
esperado ligeiramente superiores ao modelo de previsões de vendas. No entanto, com o
aumento do nível de serviço essa diferença desvanece-se, pois esse aumento de nível de
serviço restringe o espaço de decisões, indo as quantidades escolhidas de medicamentos
compradas com este modelo convergir com as do modelo de previsão de vendas. Estes
valores não são apresentados pois como referido, são semelhantes para ambos os modelos,
indo ao encontro com os valores apresentados na tabela 4.6.
Uma vez que os valores dos dois modelos são muito idênticos, e a comparação foi feita
apenas para a previsão de um dia, para ser possível observar-se uma maior disparidade
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dos mesmos e assim verificar se é possível observar-se um melhoramento significativo
entre os dois modelos, decidiu-se fazer uma previsão não para o dia seguinte, mas sim
para a semana seguinte (7 dias).
Esta previsão é feita da seguinte forma:
1. As vendas dos 1406 dias são agrupadas de 7 em 7 dias. Por exemplo, para um
medicamento que tenha tido 3 vendas para todos os primeiros 7 dias do ano, essas
vendas serão agrupadas e serão consideradas as vendas da semana (7 dias) que serão
respetivamente 21;
2. Este agrupamento de vendas será feito para os restantes dias, ficando um universo
de vendas de 1406 dias reduzido a vendas de 200 semanas;
3. Da mesma maneira, os dados das 200 semanas serão divididos em dois conjun-
tos. Conjunto de treino (os 406 dias correspondem a 58 semanas) e o conjunto de
validação (correspondente a 142 semanas, restantes 1000 dias);
4. É feita uma previsão para a primeira semana das 142 de validação, a partir das
últimas 52 semanas das 58 de treino;
5. Todo o processo é avançado semana a semana. Usa-se o mesmo método para as
semanas seguintes até à última do conjunto de dados (semana 200).
6. Os lucros obtidos para cada nível de serviço corresponde à média dos lucros espera-
dos.
De seguida é apresentado o gráfico onde é possível comparar os lucros de ambos os
métodos.
Conclui-se que os modelo de gestão de stock apresenta lucros esperados superiores
ao modelo de previsão de vendas. No entanto, com o aumento do Nível de Serviço, mais
uma vez, é possível concluir que estes valores convergem, devido ao facto de o espaço de
soluções ser cada vez mais restrito.
Com o agrupamento referido, é possível ver uma maior discrepância dos valores dos
lucros obtidos. Para a validação, vai-se utilizar este método de tratamento de dados, para
uma mais fácil comparação dos métodos.
4.4 Validação dos Modelos
Feita a comparação entre os dois métodos, irá agora ser feita uma validação de qual o
melhor modelo com dados reais observados. Para facilitar o entendimento de como a
comparação será feita, note-se o seguinte exemplo da tabela 4.7, onde se pode observar as
quantidades compradas sugeridas pelo modelo, quantidades disponíveis para vendas e as
vendas reais para sete medicamentos, bem como o seu preço de venda e preço de compra.
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Figura 4.2: Sobreposição dos valores dos lucros para ambos os modelos: azul para o
modelo de gestão de stocks e laranja para o modelo de previsão de vendas. Considerando
o agrupamento semanal das vendas.
Medicamentos (mi) m1 m2 m3 m4 m5 m6 m7
Quantidade comprada (ui) 1 1 1 1 1 1 1
Quantidade Disponível (qi) 3 2 4 1 4 5 6
Procura real(di) 3 3 1 3 3 2 7
Preço de compra (ci) 1.31 1.20 2.35 1.76 0.89 3.90 2.07
Preço de venda (vi) 1.46 2.1 3.22 2.44 1.19 5.59 3.13
Tabela 4.7: Previsão e procura real
Neste exemplo pode-se observar que nem toda a procura é satisfeita. Nos medicamen-
tos m2,m4 e m7 a procura é superior à quantidade disponível. Logo, não são vendidas
as quantidades que são eventualmente requeridas mas apenas as existentes. Com estes
dados pode-se calcular quanto foi ganho nas vendas destes medicamentos.
Com os valores de vendas, é então possível calcular o valor ganho nas vendas dos
mesmos. Basta multiplicar o número de embalagens vendidas para cada medicamento
pelo preço de venda do mesmo, tendo em conta que o número de embalagens vendidas é o
mínimo entre a procura e a quantidade disponível. Por exemplo, se o número de unidades
disponíveis para venda foi de 3 e a procura de 4, significa que apenas foram vendidas 3
embalagens, pois não existiam unidades em stock suficientes para satisfazer as 4 vendas.
Assim o ganho das vendas é calculado da seguinte maneira
Ganho =min(qi ,di)× vi
Na tabela 4.8 é possível verificar os ganhos para os medicamentos considerados.
Somando os valores das vendas podemos observar que com o modelo de previsão
considerado foi obtido um valor de 47.77. No entanto, se a previsão fosse totalmente
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Medicamentos m1 m2 m3 m4 m5 m6 m7
Preço de venda 1.46 2.1 3.22 2.44 1.19 5.59 3.13
Vendido (min(pi ,di)) 3 2 1 1 3 2 6
Ganho 4.38 4.2 3.22 2.44 3.57 11.18 18.78
Tabela 4.8: Valor de vendas para cada medicamento
acertada o valor obtido seria diferente, pois para os medicamentos m2,m4 e m7 não foram
vendidas as quantidades correspondentes à procura. Logo, para uma previsão perfeita o
valor total obtido pelas vendas seria de 57.88, sendo superior ao valor da previsão feita.
Para além dos cálculos necessários para os ganhos de vendas, para o cálculo do lucro
real é necessário subtrair ao valor total das vendas o valor gasto em compras de retoque
de stock. Na tabela 4.9 pode-se observar o valor das vendas, o valor dos gastos bem como
o lucro de cada medicamento:
Medicamentos m1 m2 m3 m4 m5 m6 m7 Total
Ganho 4.38 4.20 3.22 2.44 3.57 11.18 18.78 47.77
Preço de compra 1.31 1.20 2.35 1.76 0.89 3.90 2.07 26.96
Quantidade comprada 1 1 1 1 1 1 1 7
Gasto 1.31 1.20 2.35 1.76 0.89 3.90 2.07 26.96
Lucro (Ganho - Gasto) 3.07 3.00 0.87 0.68 2.68 7.28 16.71 20.81
Tabela 4.9: Valor de vendas , gasto e lucro para cada medicamento
Logo, deste exemplo, podemos ver como é feito o cálculo do lucro real. Neste exemplo,
o ganho das vendas foi de 47.77, o gasto necessário para repôr o stock (quantidades
sugeridas pelo modelo) foi de 26.96 e por fim o lucro real foi de 47.77− 26.96 = 20.81.
4.4.1 Análise de Resultados
Na presente secção vai ser feita uma comparação dos lucros obtidos por ambos os métodos.
Para esta comparação foi utilizado o método de agrupamento das vendas em sete dias
e os valores dos lucros para ambos os métodos (Previsão de vendas e Gestão de Stock)
foram obtidos pelo seguinte processo:
1. Na primeira semana assum-se a quantidade pré-existente que garante um Nível de
Serviço de 50% em stock;
2. Obtém-se a quantidade que o método prevê garantir o Nível de Serviço pretendido;
3. Calcula-se o lucro de acordo com os dados reais de venda para essa semana e os
gastos para comprar o que foi sugerido pelo método;
4. Calcula-se o stock que não foi vendido e que transita para a semana seguinte;
5. Repete-se todo o processo para as semanas seguintes.
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A soma dos Lucros das 142 semanas de cada modelo para cada Nível de Serviço é
apresentado na tabela 4.10.
Nível de Serviço (%) Gestão de Stock (€) Previsão de Vendas (€) Variação (%)
0 281050 11402 2365
10 281614 94547 198
20 286195 154601 85
30 307380 217761 41
40 349204 295751 18
50 407815 382629 7
60 504523 499536 1
70 605791 605573 0
75 652229 652166 0
80 728217 728199 0
85 814935 814935 0
90 880883 880883 0
95 982550 982550 0
99 1028630 1028630 0
Tabela 4.10: Soma dos Lucros das 142 semanas para ambos os métodos.
Pela observação da tabela, conclui-se que o modelo de gestão de stock é geralmente
melhor que o modelo de previsão de vendas, pois ao maximizar o lucro e não apenas
considerando a quantidade mínima para satisfazer o nível de serviço, provoca que tenha
uma maior quantidade de medicamentos em stock, potencializando assim as vendas.
Para completar a comparação entre os valores do lucro dos dois métodos foram calcu-
lados os lucros de cada semana para o nível de serviço de 40%. De seguida, a partir desse
universo de resultados, foram calculados os extremos e quartis [17] de cada modelo, para
assim ser possível construir um diagrama de caixa [15].
A partir do gráfico da figura 4.3, pode-se observar como o modelo de Gestão de Stock
(azul) é melhor que o de Previsão de Vendas (laranja), pois os valores dos extremos e
quartis são melhores, comparativamente, indicando um lucro superior em todas as se-
manas para o modelo de Gestão de Stock. Esta afirmação é suportada pelo da figura 4.4,
ilustrando as linhas referentes aos lucros semanas de ambos os modelos, a azul o modelo
de Gestão de Stock e a laranja o modelo de Previsão de Vendas.
4.5 Sumário
Em suma, é possível deduzir que o modelo de gestão de stock é melhor para prever vendas
de medicamentos quando são considerados Níveis de Serviço baixos. Isto é justificado
devido ao facto de o modelo de gestão de stock permitir prever quais as quantidades em
stock que esperam ter melhores lucros, sendo estes superiores ao de previsão de vendas.




Figura 4.3: Diagrama de caixa para os lucros semanais de ambos os métodos. A azul o
método de Gestão de Stock e a laranja o método de Previsão de Vendas
Figura 4.4: Gráfico dos lucros reais para cada semana. Linha azul método de Gestão de
Stock, linha laranja método de Previsão de Vendas
Finalizando, é então possível concluir que a fiabilidade do modelo de gestão de stock
é superior para quase todos os níveis de serviço considerados. Isto porque existindo um
lucro superior, significa que foram concretizadas mais vendas tendo em conta as quanti-
dades sugeridas pelo método de Gestão de Stock. No entanto, é também possível concluir
que o aumento do nível de serviço provoca uma convergência nos valores de fiabilidade,














Este capítulo tem como objetivo finalizar o estudo feito e tirar conclusões dos
resultados analisados anteriormente. São também referidos alguns pontos a desen-
volver no futuro relativamente ao trabalho realizado (5.1).
Tendo como motivação deste trabalho de dissertação, melhorar o sistema de vendas
de várias farmácias, o trabalho desenvolvido foi no sentido de automatizar a gestão de
stock das mesmas. Tendo em conta que o mesmo é feito intuitivamente pelos gestores da
entidade, o objetivo do trabalho passa por criar um sistema autónomo que consiga prever,
com base no histórico de vendas, a procura futura dos clientes.
Foram analisados modelos probabilísticos e discutidos procedimentos com o intuito
de criar dois grupos distintos de medicamentos, de maneira a otimizar as suas previsões.
E por fim foram investigados problemas de otimização com o objetivo de otimizar as
vendas, com base nas probabilidades frequencialista.
Recolhida toda a informação previamente apresentada na dissertação, é possível con-
cluir quais os melhores modelos e como aplicá-los a problemas em contexto real. É seguro
afirmar que os algoritmos descritos poderão ser utilizados em qualquer entidade comer-
cial de vendas que pretenda automatizar totalmente ou não a sua gestão de stock.
Como visto no final do capítulo 3, na secção 3.6, concluiu-se que o melhor método para
a previsão de vendas é o modelo não paramétrico. Este utiliza o histórico de vendas para
assim calcular e determinar uma distribuição de probabilidade para cada medicamento,
referente a vender uma certa quantidade do mesmo. Enquanto que o modelo paramétrico
parte do princípio que a distribuição é conhecida e apenas calcula o parâmetro desta. Este
parâmetro é a média das vendas do período de tempo analisado. De seguida, dando uma
percentagem de pedidos que se pretende satisfazer, é possível prever a venda baseado
num certo nível de serviço, isto é, uma percentagem de vendas que se pretende assegurar.
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O modelo não paramétrico é considerado melhor, em comparação com o modelo
paramétrico, pois apresenta melhores valores de fiabilidade e sobrestimação. Isto indica
que, utilizando o primeiro, existe uma maior porção de vendas asseguradas e que foi
possível sobrestimar em menos quantidades as vendas, em relação ao modelo paramétrico.
No que toca aos valores dos níveis de subestimação, não é possível concluir nada com
base nestes, pois são todos muito semelhantes entre ambos os modelos.
Para além disso, no capítulo 3 foi discutido um processo de separação de medicamen-
tos em sazonais e não sazonais. Esta diferenciação viu um melhoramento nas previsões
dos medicamentos que foram considerados não sazonais, mas no entanto, a previsão dos
medicamentos considerados sazonais foi relativamente pior. Tanto para previsões utili-
zando o histórico de vendas imediatamente anterior, bem como utilizando o período de
vendas homologo do ano anterior. Esta observação leva à conclusão de que, o processo de
distinção não identifica de maneira correta os medicamentos sazonais, mas que diferen-
cia medicamentos problemáticos para a previsão de vendas, pois ao retirá-los ambos os
modelos sofreram uma melhoria.
Relativamente ao modelo de gestão de stocks, discutido no capítulo 4, pode-se concluir
que, tendo em conta o objetivo da entidade vendedora referente a obter o máximo lucro,
não basta apenas considerar as quantidades mínimas para satisfazer os níveis de serviço
pretendidos. É necessário calcular quais as quantidades que oferecem um lucro esperado
máximo. Isso é feito dispondo dos cálculos das probabilidades efetuados durante o algo-
ritmo de previsão de vendas e dos preços de compra e vendas dos medicamentos. Após
isto, é feito uma modelação dum problema de Programação Linear Inteira e calculadas as
quantidades de cada fármaco que oferece o máximo dos lucros esperados possíveis.
Obtendo as previsões sugeridas pelo modelo de previsão de vendas e de gestão de
stock é então possível validar os resultados com base nos dados de vendas reais, que
não foram introduzidos para treinar os modelos, considerados como dados de validação.
Esta é descrita, exemplificada e de seguida feita na secção 4.4. Pelos resultados obtidos,
pode-se observar como o modelo de Gestão de Stock observa sempre lucros superiores ou
iguais aos do modelo de Previsão de Vendas. Para Níveis de Serviço considerado baixos,
o modelo de Gestão de Stock apresenta resultados melhores, no entanto à medida que
este sobe, os resultados de ambos os lucros convergem para o mesmo valor. Pelos dados,
conclui-se que o modelo de gestão de stock é melhor ou igual que o de previsão de vendas.
Para sustentar esta observação, no fim do capítulo são apresentados dois diagramas
de caixa, ilustrando as vendas semanais de ambos os modelos para o Nível de Serviço
de 40%. Isto mostra como o modelo de Gestão de Stock apresenta em todas as semanas
melhores lucros que o de previsão de vendas.
5.1 Trabalho Futuro
Sendo o objetivo desta dissertação inovar os métodos de previsão de vendas, não foram
analisados os modelos de Séries de Tempo discutidos na secção 2.1. No entanto, um
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dos planos futuros será comparar os modelos estudados com os discutidos na secção
2.1 e verificar qual apresenta melhor níveis de fiabilidade, quando são comparadas as
previsões dos modelos com a procura real. No entanto, visto que os modelos de Série de
Tempo devolvem qual a quantidade mais provável de ser vendida, os valores deste modelo
terão de ser comparados com a respetiva quantidade que tem maior probabilidade de ser
vendida obtida pelos modelos probabilísticos, e não a quantidade obtida sabendo que se
pretende satisfazer um determinado Nível de Serviço, como é feito no capítulo 3.
Contudo, neste trabalho, os resultados são apenas suportados pelos dados de vendas
de uma farmácia. Para assim provar que os modelos apresentados são realmente ade-
quados aos seus objetivos, seria necessário fazer os mesmos testes para várias farmácias.
Ou, por outro lado, usar os resultados obtidos duma farmácia e verificar se os mesmos
resultariam em prever vendas de outras farmácias.
No que toca ao modelo de Gestão de Stock, não foi feita uma análise diferenciada para
os medicamentos sazonais e não sazonais. Esta diferenciação poderia desvendar ainda
mais diferenças ao comparar os modelos de Previsão de Vendas e Gestão de Stock.
Além do mais, apesar de o trabalho realizado suportar diferentes Níveis de Serviço
para todos os medicamentos, esta situação não foi explorada pois não foi discutida uma
maneira de decidir quais os medicamentos que deveriam apresentar um nível de Serviço
alto ou baixo. Explorar também as restrições de orçamento e espaço disponível.
Para além disso, apesar de ter sido feito o estudo em relação aos modelos probabilís-
ticos não foi possível implementar este modelo na plataforma de gestão das farmácias
SIFARMA. A implementação dos modelos fazem sentido em contexto real, pois os cálcu-
los de previsões para um dia são rápidos e podem ser feitos num computador pessoal,
sendo que esta é possível ser realizada sem que sejam utilizados muitos recursos por parte
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Nível de Serviço t_window Fiabilidade Sobrestimação Subestimação Fiabilidade Sobrestimação Subestimação
7 99.99 11.61 1.30 97.56 22.12 3.16
28 98.37 19.06 2.77 98.37 20.93 2.91
90% 84 100 6.18 1.38 99.75 7.91 1.27
168 100 6.29 1.37 99.7 7.54 1.30
365 99.98 5.99 1.41 99.62 7.31 1.32
7 85.37 22.01 2.82 93.74 22.32 3.11
28 95.93 27.65 2.24 91.87 29.04 2.41
95% 84 99.98 12.12 0.9 98.61 14.35 0.87
168 99.97 13.12 0.87 98.49 14.84 0.84
365 99.88 12.90 0.88 98.28 14.66 0.86
7 7.32 22.00 2.82 6.50 22.71 3.03
28 28.46 42.42 1.61 20.33 42.30 1.77
99% 84 99.76 40.56 0.21 90.94 40.19 0.28
168 99.59 36.92 0.23 91.1 37.67 0.29
365 99.07 36.34 0.24 90.60 37.48 0.30
7 4.07 22.01 2.82 3.25 23.22 2.94
28 8.94 42.43 1.61 10.57 42.68 1.71
99.5% 84 89.31 40.56 0.21 83.39 40.35 0.25
168 99.24 50.04 0.12 86.36 49.64 0.18
365 98.49 48.59 0.13 86.33 49.19 0.19
Tabela I.1: Resultados dos modelos de previsão de vendas para todos os medicamentos.
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Nível de Serviço t_window Fiabilidade Sobrestimação Subestimação Fiabilidade Sobrestimação Subestimação
7 99.99 11.49 1.29 99.45 11.38 1.33
28 100 7.77 1.30 99.80 9.36 1.23
90% 84 100 6.08 1.37 99.75 7.78 1.26
168 100 6.18 1.35 99.71 7.42 1.28
365 99.98 5.87 1.39 99.62 7.18 1.31
7 91.93 11.43 1.29 91.84 11.47 1.30
28 99.85 13.19 0.96 98.45 14.64 0.94
95% 84 99.99 12.46 0.89 98.62 14.15 0.86
168 99.99 13.89 0.86 98.51 14.60 0.83
365 99.89 12.66 0.87 98.33 14.40 0.85
7 64.18 11.49 1.29 64.25 11.65 1.25
28 74.65 26.31 0.53 75.09 26.22 0.55
99% 84 99.80 40.30 0.20 90.98 39.93 0.27
168 99.67 36.56 0.23 91.22 37.32 0.29
365 99.15 35.86 0.24 90.74 37.01 0.30
7 53.11 11.49 1.29 53.20 11.90 1.20
28 58.44 26.31 0.53 59.71 26.43 0.51
99.5% 84 89.58 40.30 0.20 83.70 40.09 0.25
168 99.42 59.76 0.12 86.65 49.36 0.18
365 98.62 48.21 0.13 86.33 48.82 0.19




























Nível de Serviço t_window Fiabilidade Sobrestimação Subestimação Fiabilidade Sobrestimação Subestimação
7 98.37 22.01 2.82 97.56 22.12 3.17
90% 28 98.37 19.07 2.77 98.37 20.93 2.91
84 98.37 16.51 2.93 99.20 19.20 2.74
7 85.37 22.01 2.82 83.74 22.32 3.11
95% 28 95.94 27.65 2.25 91.87 29.04 2.41
84 95.94 29.10 2.08 95.94 31.20 2.05
7 7.32 22.01 2.82 6.50 22.71 3.03
99% 28 28.46 42.43 1.61 20.33 42.27 1.77
84 65.04 58.84 1.02 59.35 58.31 1.08
7 4.07 22.01 2.82 3.25 23.22 2.94
99.5% 28 8.94 42.43 1.61 10.57 42.68 1.71
84 42.28 58.84 1.02 36.59 58.67 1.03
Tabela I.3: Resultados dos modelos de previsão de vendas para medicamentos sazonais.
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Nível de Serviço t_window Fiabilidade Sobrestimação Subestimação Fiabilidade Sobrestimação Subestimação
7 98.37 22.01 2.82 97.56 22.12 3.17
90% 28 98.37 19.07 2.77 98.37 20.93 2.91
84 98.37 16.51 2.93 99.20 19.20 2.74
7 92.69 21.02 2.17 93.50 21.11 2.13
95% 28 100 26.42 1.52 99.19 27.83 1.49
84 100 27.87 1.62 97.56 30.33 1.58
7 13.01 21.02 2.17 13.82 21.65 2.04
99% 28 55.29 42.99 0.78 58.54 43.04 0.78
84 96.75 61.90 0.32 87.81 61.20 0.44
7 2.44 21.02 2.17 4.07 22.31 1.95
99.5% 28 17.07 42.99 0.78 23.58 43.55 0.71
84 70.73 61.90 0.32 62.60 61.12 0.38
Tabela I.4: Resultados dos modelos de previsão de vendas para medicamentos sazonais (tsize = twindow).
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